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rezultatov magistrskega dela je potrebno pisno soglasje avtorja, Fakultete za računalnǐstvo
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A.1 Toplotni diagrami kinetičnih parametrov . . . . . . . . . . . . 75
Seznam uporabljenih kratic
kratica angleško slovensko
ODE ordinary differential equations navadne diferencialne enačbe
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Naslov: Računalnǐsko načrtovanje večceličnih sinhronskih procesnih struk-
tur
Aplikacije sintezne biologije zahtevajo robustne in skalabilne biološke pro-
cesne strukture. Enostavne procesne strukture, kot so logična vrata, oscila-
tor in preprosta pomnilna celica, so že bile implementirane v prokariont-
skih in evkariontskih celicah. V predlaganem delu smo se osredotočili na
načrtovanje robustne in zanesljive pomnilne celice v izvedbi s predpomnje-
njem. Slednja preklopi svoje stanje le ob izbrani fronti vhodnega urinega
signala in tako omogoča učinkovito sinhronizacijo posameznih gradnikov bi-
ološkega vezja. Model te celice smo nato uporabili pri načrtovanju komple-
ksneǰsega biološkega sistema, kjer smo logiko razporedili v populacijo celic,
ki med seboj komunicirajo preko mehanizma zaznavanja kvoruma. Osnova
naših raziskav je bil deterministični reakcijsko-difuzijski sistem sestavljen iz
diferencialnih enačb prvega reda. Za simuliranje tega sistema smo uporabili
numerično metodo končnih razlik in metodo Runge-Kutta drugega reda. Za
iskanje dopustih vrednosti kinetičnih parametrov so bili uporabljeni genet-
ski algoritmi. Preko njih smo poiskali kombinacije vrednosti parametrov,
ki bi potencialno omogočale implementacijo znotraj mikrobnega konzorcija.
Možnost razdelitve logike med več procesnimi strukturami smo s tem potrdili.
Ključne besede
računalnǐsko načrtovanje, biološka vezja, diferencialne enačbe, reakcijsko-
difuzijski sistem, modeliranje, simulacija

Abstract
Title: Computational design of multicellular synchronous processing struc-
tures
Applications of synthetic biology require robust and scalable biological
processing structures. Primitive processing structures such as logic gates,
oscillators and a simple flip-flop have already been implemented in prokary-
otic and eukaryotic cells. In our research we focused primarily on designing
robust and reliable master-slave variant of a flip-flop cell. The latter changes
its value only on the raising or falling edge of the clock signal and therefore
allows efficient synchronization of separate building blocks of the biological
circuit. A model of such cell has consequently been used when designing more
complex biological system, where the functional logic has been distributed
along a population of cells, which communicate through quorum sensing. The
basis of our research is a deterministic reaction-diffusion system comprised of
first order non-linear differential equations. Simulations of this model have
been performed using second order Runge-Kutta and Finite difference nu-
merical methods. In order to explore the viable kinetic parameter space we
have utilized the genetic algorithms as a search technique. The resulting pa-
rameter value combinations indicate that a potential implementation inside
a microbial consortium is possible. Distribution of functional logic between
cell populations therefore allows implementing more complex structures.
Keywords




Namen sintezne biologije je s pomočjo preprostih gradnikov s poznano dina-
miko ustvariti kompleksneǰse sisteme. Z napredovanjem področja računalnǐstva
je tako mogoče modelirati ter ovrednotiti želeno gensko regulatorno omrežje
preko računalnǐskih simulacij (lat. in-silico) pred njihovo biološko implemen-
tacijo znotraj nadzorovanega okolja (lat. in-vitro). V našem delu se osre-
dotočimo na modele bioloških procesnih struktur, katerih delovanje se enači
z gradniki elektronskih digitalnih vezij. V magistrskem delu se osredotočimo
na procesni strukturi represilatorja [1] in robno prožene preklopne celice [2].
Periodično osciliranje koncentracije transkripcijskega faktorja pri represila-
torju tako uporabimo kot generator urinega signala. Genetsko regulatorno
omrežje, katerega dinamika ustreza robno proženi preklopni celici, ta signal
nato uporabi za preklop stanja. Medtem ko je mogoče obe regulatorni omrežji
implementirati znotraj ene same celične populacije, nam to ne omogoča
razširitev procesne logike v poljubno kompleksne strukture, kot je na primer
Johnsonov krožni števec. Pri naraščanju zahtevnosti se soočimo z novimi
težavami. Ena izmed njih je zahteva po ortogonalnosti genov. Dodatne ali
neznane interakcije med procesnimi strukturami so nezaželene [3]. Zaradi
naraščajoče kompleksnosti ne moremo zagotoviti, da izražanje določenega
gena ne vpliva na izražanje genov izven zasnovanega sintetičnega omrežja.
Druga težava je močno povečanje metaboličnega bremena. Posamezna celica
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z naraščanjem procesne logike nameni več energije za delovanje sintetičnega
regulatornega omrežja [3, 4]. Zasičenost notranjosti celice z izraženimi geni
tudi lahko negativno vpliva na potek ostalih reakcij znotraj celice. V našem
delu se tako osredotočimo na razdelitev procesne logike med več celičnih
populacij. Vsaka populacija implementira svojo procesno strukturo. Med
seboj si izmenjujejo molekularne signale preko mehanizma zaznavanja kvo-
ruma. Osredotočimo se na prednosti in težave, ki nam jih takšna razdelitev
logike prinaša.
1.1 Motivacija in prispevki
Namen magistrske naloge je ustvariti robusten model porazdeljene sinhronske
biološke sekvenčne strukture. Pri tem predpostavimo, da je mogoče razdeliti
obsežneǰse logične funkcije med več med seboj sinhroniziranih celic in s tem
hkrati povečati kompleksnost gradnikov, ki jih lahko v tovrstnih bioloških
sistemih implementiramo. Z uporabo računalnǐskih modelov smo preverili
kako z razdelitvijo logičnih funkcij na več med seboj sinhroniziranih celic
vplivamo na robustnost delovanja biološkega sistema. Delovanje modela smo
preverili na izvedbi biološkega števca implementiranega z robno proženimi
preklopnimi celicami. Z analizo občutljivosti parametrov smo tudi pridobili
vpogled v možnost in-vitro implementacije zasnovanih struktur.
1.2 Sorodna dela
Sorodna dela smo razvrstili v dva sklopa. Vsebina prvega sklopa 1.2.1 za-
jema dela avtorjev katerih dela so neposredno povezana z implementacijo in
preučevanjem predlaganega biološkega sistema. Pod ta sklop so uvrščeni:
deterministični model represilatorja, preprost deterministični model robno
prožene preklopne celice in kasneje razviti model robno prožene preklopne
celice, ki bolje opisuje dinamiko izražanja. V tem sklopu se nahajajo tudi
metode, ki smo jih uporabili za ocenjevanje stabilnosti sistema ter za analizo
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občutljivosti parametrov. V sklopu 1.2.2 so opisana dela avtorjev, ki smo
jih pregledali in se kasneje za njihovo implementacijo nismo odločili. V sle-
dnjem sklopu se nahajajo model Chenovega oscilatorja, preprosteǰsi model
robno prožene preklopne celice, ki za delovanje uporablja skočno funkcijo, ter
model preklopne celice prožene z visokim stanjem urinega signala.
1.2.1 Uporabljene metode in procesne strukture
Represilator
Sintetični oscilatorji so bili opisani in implementirani že večkrat, bodisi na
nivoju ene celice [5] ali večje bakterijske populacije [6, 7]. Pri naši implemen-
taciji smo zaradi stabilnosti uporabili represilator [8]. Poleg biološkega pre-
klopnega stikala [9] je represilator ena izmed preprosteǰsih sintetičnih struk-
tur, ki je že bila uspešno implementirana. To sintetično gensko regulatorno
omrežje sestavlja liho število genov, ki se vzajemno zavirajo. Delovanje pred-
stavlja negativno povratno zanko, ki poskrbi za stabilne oscilacije. Medtem
ko je mogoče to omrežje sestaviti iz poljubnega lihega števila genov, najpogo-
steǰsa implementacija vsebuje tri gene. Povratna zanka iz samo enega gena
se izkaže za manj zanesljivo [10], vǐsja liha števila pa nepotrebno povečajo
kompleksnost sistema.
Model robno prožene preklopne celice
Naš prvotno zastavljen model robno prožene preklopne celice temelji na nad-
gradnji enačb iz članka [11], kjer je bila pri računalnǐskem načrtovanju sin-
hronske preklopne celice uporabljena Heavisideova skočna funkcija. Med
analizo tega modela smo ugotovili, da zastavljen sistem diferencialnih enačb
ne odraža delovanja elektronskega digitalnega vezja. Kasneje smo se zato
odločili uporabiti enačbe opisane v članku [2]. Determinističen model v sle-
dnjem članku je izražen s pomočjo Hillovih enačb. Te bolje opisujejo želeno
dinamiko izražanja kot skočna funkcija. Tako kot naš prvotni model je slednji
izpeljan iz članka [11].
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Analiza občutljivosti parametrov
Za preiskovanje prostora dopustnih vrednosti bioloških parametrov smo upo-
rabili genetske algoritme. Zasnova slednjih sloni na implementaciji opisani
v članku [12]. Ker je prostor parametrov obširen, smo uporabili to metodo
globalnega preiskovanja, da smo pridobili optimalne vrednosti parametrov.
S samim procesom preiskovanja prostora pa smo prǐsli tudi do preostalih do-
pustnih vrednosti parametrov. Glede na odziv gensko regulatornega omrežja
smo nato preučili razmerja med kombinacijami kinetičnih parametrov.
1.2.2 Ovrednotene procesne strukture
Chenov oscilator
Obstajajo tudi druge vrste sintetičnih bioloških oscilatorjev, katerih delova-
nje poteka po drugačnem principu kot pri represilatorju. Chenov oscilator
je primer kaotičnega oscilatorja implementiranega na nivoju bakterijskega
konzorcija dveh populacij. Oscilatorna dinamika se pri njem izraža preko
sodelovanja populacij, kjer izražanje gena ene populacije pozitivno vpliva na
izražanje gena druge. Slednja pri dovolj visoki koncentraciji začne zavirati
izražanje gena prve populacije in posledično tudi svoje. Ker delovanje tega
sistema sloni na kaotičnih oscilacijah, je stabilnost sistema na dalǰsih časovnih
obdobjih močno odvisna od začetnih parametrov sistema. Drugi razlog, za-
radi katerega se nismo odločili za model Chenovega oscilatorja, predstavljajo
zakasnjene diferencialne enačbe (angl. delay-differential equations). Za raz-
liko od navadnih diferencialnih enačb prvega reda, te vključujejo člene, ki
opisujejo posledice zakasnitev. Sprememba stanja v koraku simulacije tako
ni odvisna samo od predhodne vrednosti, temveč tudi od preostalih prete-
klih vrednosti. Omenjena struktura oscilatorja ni bila implementirana, saj
bi dodatno otežila izvajanje simulacij.
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Model preklopne celice
V preteklosti je že bil predpostavljen model preklopne celice. Preklopi stanj
modela opisanega v članku [13] so proženi na nivo vhodnega signala. Pri
bioloških sistemih je robustnost pomemben aspekt. Za razliko od elektron-
skega vezja, tu nimamo popolnega nadzora nad obliko signalov, hkrati pa
sta variabilnost signalov in njihov šum veliko večja. Obstoječa struktura je
torej neprimerna za gradnjo kompleksneǰsih procesnih struktur. Močno je
občutljiva na dolžino periode urinega signala, ki lahko v bioloških sistemih
izrazito niha.
Preprosti model robno prožene preklopne celice
Razvit je bil tudi deterministični model pomnilne celice s predpomnjenjem,
ki izvaja preklope samo ob pozitivni fronti urinega signala [11]. Slabost
slednjega je opis preklopne dinamike z Heavisideovo skočno funkcijo. Nad-
gradnja modela z uporabo Hillovih enačb, namesto skočne funkcije, je vodila
v razvoj našega prvotnega sistema enačb ter v razvoj enačb predstavljenih v
članku [2].
1.3 Struktura naloge
Poglavje 2 sestavlja pregled genskih regulatornih omrežij, način delovanja
in predstavitev predlagane implementacije determinističnega modela. V Po-
glavju 3 nato opǐsemo računalnǐske metode, ki so bile uporabljene za simulira-
nje in iskanje dopustnih vrednosti parametrov opisanega sistema. Poglavje 4
vsebuje opis programske implementacije opisanih metod in algoritmov. Eval-
vacija pridobljenih rezultatov, pomembna opažanja ter ugotovitve se naha-
jajo v Poglavju 5. V Poglavju 6 podamo povzetek ugotovitev ter možnosti
nadaljnjega dela.
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Poglavje 2
Teoretični del
Osnovni nosilec dednih informacij vseh bioloških organizmov je deoksiribonu-
kleinska kislina (angl. okraǰsava DNA). Poleg zapisa za gradnjo gostiteljskega
organizma dedni zapis DNA vsebuje odseke, ki nadzorujejo odziv sistema
glede na prisotnost določenih spojin. Osnovna enota vijačnice je nukleotid.
Nukleotid je ena od organskih molekul: adenin, citozin, timin ali gvanin (v
shemah verige DNA so nukleotidi ponavadi označeni samo z začetno črko
molekule). Vsak nukleotid je v verigi DNA preko vodikovih vezi povezan z
pripadajočim Watson–Crick baznim parom. Tako se povezujeta v bazni par
adenin-timin in citozin-gvanin. Trojček nukleotidov sestavlja kodon. Velika
večina kodonov služi kot zapis za določeno aminokislino, njihovo zaporedje
pa določa zaporedje aminokislin v sintetizirani beljakovini. Preostali kodoni,
ki nimajo pripadajoče aminokisline, določajo vezna mesta na vijačnici ter
začetek ali konec nekega odseka. Zaporedja kodonov, ki opisujejo zgradbo
določene beljakovine, se imenujejo geni, nabor vseh genov organizma pa se
imenuje genom.
Preučevanje in sinteza novih genskih regulatornih omrežij (angl. gene
regulatory networks, GRN) je področje raziskovanja interdisciplinarnih ved
sistemske in sintezne biologije. Sistemska biologija je proti koncu preǰsnjega
stoletja doživela razcvet. Z razvojem orodij za lažje sekvenciranje DNA
ter metodami za merjenje izražanja beljakovin in RNA se je pričel vzvra-
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tni inženiring regulatornih omrežij. Posledično je bil ustvarjen nabor opisov
fizikalnih pojavov, kot je difuzija molekul, ter kemijskih interakcij, ki tvorijo
nove molekule ali pa vplivajo na njihov razkroj. S pridobljenim razumeva-
njem obstoječih regulatornih omrežij se je razvilo področje sintezne biologije.
Namen te veje znanosti je uporabiti pridobljeno znanje o interakcijah in z
obstoječimi gradniki sintetizirati nove biološke sisteme. Zasnovana genska re-
gulatorna omrežja je mogoče sintetizirati tako znotraj evkariontskih kot tudi
prokariontskih celic [14]. Pri tem je potrebno upoštevati biološke omejitve
posameznega tipa celic. Večina sintetiziranih sistemov temelji na inženiringu
enoceličnih evkariontov ali prokariontov. Celoten biološki sistem je lahko
implementiran znotraj ene populacije ali v manǰsih mikrobnih konzorcijih,
skupkih populacij organizmov, ki se med seboj razlikujejo v svojih geno-
mih. Najbolj pogosto uporabljen in preučevan predstavnik prokariontov je
bakterija E. coli, sinteza znotraj evkariontskih celic pa ponavadi vključuje
glive kvasovke S. cerevisiae [14]. Večcelični organizmi so neprimerni, saj
se posamezne celice lahko močno razlikujejo v svoji namembnosti in mor-
fologiji. Prav tako je večja kompleksnost zapisa DNA večceličnih organiz-
mov nezaželena, saj lahko privede do nepredvidenih interakcij znotraj celice.
Kompleksnost zapisa DNA zgoraj omenjene E. coli je okoli 5 × 106 baznih
parov, glive kvasovke S. cerevisiae pa 12 × 106. Za razliko od njiju večina
večceličnih organizmov vsebuje okoli 3 × 109 baznih parov [15]. Primerljiva
je tudi velikost genoma bakterije ter kvasovke. Obe vsebujeta okoli 5,5× 103
genov, medtem ko število genov tipične živalske celice preseže 2 × 104 [15].
Druga pomembna lastnost evkariontov, ki vpliva na razvoj modela in upo-
rabo specifičnih sintetičnih gradnikov, je vsebnost organelov. Organeli so z
membrano obdane strukture znotraj citosola evkariontske celice, ki opravljajo
specifične funkcije. Prokariontske celice so enostavneǰse, saj se vijačnica DNA
in vsi procesi odvijajo neposredno v citosolu.
Nadaljnji opisi delovanja genskih regulatornih omrežij in zaznavanja kvo-
ruma v Poglavju 2.1 temeljijo na dinamiki delovanja prokariontskih celic.
Enačbe izražanja, razkroja in difuzije, ki so temelj determinističnih modelov,
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so predstavljene v Poglavju 2.2. Opis modela represilatorja, robno prožene
preklopne celice in pripadajoči sistemi diferencialnih enačb pa se nahajajo v
Poglavju 2.3.
2.1 Genska regulatorna omrežja
Kot smo omenili na začetku poglavja, genom predstavlja celoten nabor ge-
nov organizma. Poleg kodirnih zaporedij, ki opisujejo določene gene, so na
vijačnici prisotna tudi regulatorna zaporedja. Skupek regulatornega zapo-
redja in kodirnega zaporedja, ki vsebuje zapis za več genov, se imenuje ope-
ron. Struktura slednjega je prikazana na Sliki 2.1.







Slika 2.1: Shema tipičnih komponent operona. Sestavljata ga regulatorno
zaporedje, ki skrbi za dinamiko izražanja genov, ter kodirno zaporedje, ki
vsebuje opisane gene.
Vijačnica DNA sama po sebi ne nadzoruje delovanje organizma, ampak
deluje samo kot hranitelj zapisa. Za uporabo nekega gena na vijačnici DNA
je najprej potrebno zapis iz kodirnega zaporedja preslikati v sporočilno mole-
kulo RNA (angl. okraǰsava mRNA). Sama pozicija operona na vijačnici DNA
nima pretiranega vpliva na kopiranje ter posledično delovanje regulatornega
omrežja. Če želimo v računalnǐstvu kopirati odsek kode ali datoteko, moramo
poznati pozicijo začetka ter konca naslovljenega odseka. Za uspešno kopira-
nje tako uporabimo pozicijsko naslavljanje. Regulatorna zaporedja medtem
omogočajo naslavljanje preko vsebine (angl. content-based indexing). Ob
dovolj visoki koncentraciji ustrezne beljakovine se ta veže na zanjo primerno
mesto na vijačnici. Encim polimeraze RNA, katerega naloga je prepisati
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zaporedje DNA v sporočilno RNA, se veže na promotorsko regijo katerega-
koli operona na vijačnici. Promotorsko območje predstavlja začetno pozicijo
prepisovanja (Slika 2.1). Po vezavi na promotor se polimeraza začne pomi-
kati po vijačnici ter za vsak gen sintetizira mRNA. Prepisovanje kodirnega
zaporedja (angl. transcription) v mRNA se konča, ko polimeraza doseže
zaključni oziroma terminacijski kodon. Sporočilna mRNA nato prenese za-
pis kodirnega zaporedja do ribosoma. Naloga te makromolekule je prebrati
zaporedje kodonov iz mRNA ter prevesti zaporedje v ustrezno beljakovino.
Proces sintetizacije beljakovine preko zapisa na molekuli mRNA se imenuje
prevajanje (angl. translation).
Hitrost prepisovanja mRNA upravljamo s pomočjo transkripcijskih fak-
torjev. Najpogosteje uporabljeni med njimi so aktivator, represor in induk-
tor. Aktivatorji pospešijo hitrost prepisovanja. Z vezavo na promotorski
del operona povečajo verjetnost vezave polimeraze RNA. Represorji medtem
z vezavo na operatorski del zavirajo priključitev polimeraze. Prikaz me-
sta vezave in regulacije prikazuje Slika 2.2. Kompleksneǰso dinamiko lahko






Slika 2.2: Prikaz vezave transkripcijskih faktorjev. Leva shema prikazuje
vezavo aktivatorja na promotorski del operona. To spodbudi prepis kodir-
nega zaporedja. Desna shema prikazuje vezavo represorja na operatorski del
operona. S tem prepreči delovanje polimeraze RNA.
dosežemo še z uporabo induktorjev. Induktorji so molekule, ki se vežejo ne-
posredno na aktivator ali represor. Aktivatorji so pogosto nedejavni in se
brez prisotnosti induktorja težje vežejo na promotor. Vezava induktorja tako
spodbudi vezavo aktivatorja. Obratno delovanje je mogoče opaziti pri repre-
sorju. Vezava induktorja nanj povzroči, da se represor ne more pritrditi na
operatorski člen. Primer vezave induktorja prikazuje Slika 2.3.
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Slika 2.3: Prikaz delovanja ob prisotnosti ustreznega induktorja. Leva
shema prikazuje vezavo induktorja na aktivator, kar sproži aktivacijo sle-
dnjega. Desna shema prikazuje vezavo induktorja na represorje. Ob vezavi
na represor prepreči njegovo pritrditev na ustrezni del nadzornega zaporedja.
Za namene sinhronizacije med procesnimi strukturami se poslužimo av-
toinduktorjev (okraǰsava AI), manǰsih organskih sporočilnih molekul, ki z
lahkoto prehajajo čez membrano in katerih delovanje je primerljivo z in-
duktorji. Te molekule predstavljajo temelj medcelične komunikacije in po-
sledično mehanizma zaznavanja kvoruma. Njihov obstoj je bil odkrit v po-
pulacijah bakterije A. fischeri [16]. Ko velikosti populacije slednje bakterije
preseže določeno mejo, postane koncentracija sproščenega avtoinduktorja v
okolici celic zadostna, da se ta prične vezati na aktivator luxR. Posledično
s tem spodbudi prepis genskega zapisa na operonu lux, ki sintetizira encim
luciferaze [17]. Obstoj slednje je omogočil odkritje prisotnosti mehanizma
zaznavanja kvoruma, saj encim pri katalizi kemijskih reakcij sprošča vidno
svetlobo. Vredno je tudi omeniti, da so encimi luciferaze pogosto uporabljeni
kot poročevalci (angl. reporter) pri in-vitro ali in-vivo implementaciji regula-
tornega omrežja. Gen z zapisom za luciferazo je mogoče nanizati na kodirno
zaporedje nekega operona. Tako se pri izražanju beljakovine, katere koncen-
tracijo želimo spremljati, hkrati izraža tudi ta encim. Količina svetlobe, ki
jo proizvede celica, je tako indikator koncentracije proučevane beljakovine.
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2.2 Matematična formulacija
Delovanje genskih regulatornih omrežij je mogoče opisati s sistemom dife-
rencialnih enačb. V Poglavju 2.2.1 predstavimo enačbe, s katerimi opǐsemo
hitrost prepisovanja in prevajanja. Razkroj beljakovin in mRNA sledi funk-
ciji eksponentnega razpada. Ta je opisana v Poglavju 2.2.2. Poleg časovne
dimenzije v našem modelu naslovimo tudi prostorski dimenziji. Širjenje mo-
lekul skozi dvodimenzionalen prostor opǐsemo v Poglavju 2.2.3.
2.2.1 Izražanje genov

















ki opisujeta izražanje pri vezavi aktivatorja ali represorja. Definicijsko območje
obeh enačb je [0,∞). Enačba 2.1 opisuje hitrost transkripcije določenega
gena po vezavi aktivatorja. Vrednost funkcije 2.1 je ničelna pri vrednosti
parametra X = 0 ter limitira proti 1, ko se vrednost parametra X približuje
neskončnosti. Obratno je najvǐsja vrednost funkcije 2.2 pri vrednosti para-
metra X = 0 ter se v limiti približuje 0, ko X narašča proti neskončnosti.
Parameter Kd predstavlja točko polovične zasedenosti. Ko se koncentracija
proteina X enači z Kd, je polovica vseh veznih mest zasedena s transkripcij-
skim faktorjem. Hillov koeficient n pri obeh enačbah vpliva na nelinearnost
krivulje.
V delu [11] je namesto Hillovih enačb uporabljena Heavisideova stopnična
funkcija, ki jo lahko opǐsemo kot
H(x) =
0, x < 01, x ≥ 0 . (2.3)
V primeru, da je vrednost potence n opisanih Hillovih enačb enaka pozitivni
neskončnosti, se lahko slednji enačbi enačita z opisano Heavisideovo funk-
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cijo 2.3. Povezava med posamezno Hillovo enačbo in stopnično funkcijo je
tako
θ(X,Kd,∞) = H(X −Kd), (2.4)
θ(X,Kd,∞) = H(Kd−X). (2.5)
Če vrednost koeficienta nf nastavimo na neskončnost, v modelu opisanem v
Poglavju 2.3.2, dobimo enak nabor enačb kot je opisan v članku [11].
2.2.2 Hitrost razkroja molekul
Pomemben del regulatornih omrežij je tudi razkroj molekul. To lahko opǐsemo
z eksponentnim razpadom, ki opisuje upadanje koncentracije neke spojine X




Parameter δ v tej enačbi predstavlja hitrost razgradnje. Pogojen je obratno
sorazmerno z razpolovnim časom spojine. Iz analitične rešitve diferencialne
enačbe 2.6 pridobimo opis razmerja koncentracije glede na trenutni čas in
parameter δ
X(t) = e−δt. (2.7)
Vrednost enačbe X(t) nato nadomestimo z 1
2
ter obe strani logaritmiramo z





ki povezuje razpolovni čas spojine X z parametrom hitrosti razgradnje.
2.2.3 Difuzija skozi prostor
Če želimo modelirati mehanizem zaznavanja kvoruma, moramo nasloviti pro-
storski aspekt modela. Do sedaj smo naslovili le časovni potek, ki je zadosten
le za opisovanje dinamike znotraj bioloških celic. Za medcelično komunika-
cijo moramo poznati princip izmenjevanja snovi med celicami. Preprosti
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enocelični organizmi izven celične membrane nimajo nadzora nad okoljem in
ne morejo nanj aktivno vplivati. Medcelična komunikacija tako ni aktivni
proces izmenjevanja informacij med celicami, temveč pasiven in pogojen z
okoljem v katerem se celice nahajajo. V vseh bioloških, kemijskih ali fizičnih
sistemih, kjer obstaja gradient, se ta zaradi entropije skozi čas postopoma
zmanǰsuje. Brez zunanjega vpliva je končno stanje teh sistemov doseženo
ob maksimalni entropiji, ko je razporeditev molekul enakomerna preko celo-
tnega preučevanega prostora. Ta preprosti fenomen tudi omogoča delovanje
mehanizma zaznavanja kvoruma. Organske molekule prehajajo nadzorovano
preko izbirno prepustne celične membrane. Ob vstopu v medcelični medij pa
njihovo gibanje nadzoruje difuzija.
Opis gibanja snovi je podan s Fickovim drugim pravilom difuzije [18].
Izpeljemo ga lahko z masnim pretokom. Za sledečo izpeljavo tega pravila
smo si pomagali s člankom [19]. Koncentracijo določene snovi v Evklidskem
prostoru opǐsemo s skalarnim poljem c(t,x,y). Vsaki točki v prostoru tako
pripǐsemo količino snovi, ki se nahajajo v tej točki. Iz dobljene zvezne re-
prezentacije koncentracije snovi lahko pridobimo gradientno vektorsko polje












opisujeta spremembo koncentracije po po-
samezni osi Evklidskega prostora. Za nadaljno izpeljavo uvedemo koncept
pretoka. Pretok, označen s črko J , je opisan kot količina snovi, ki prehaja
skozi neko ploskev. Sicer fizično okolje celic ni razdeljeno s ploskvami, a je
za namene matematične izpeljave uporabno razdeliti posamezno dimenzijo
prostora z navideznimi ploskvami, kot je opisano v članku [19] ter prikazano
na Sliki 2.4. Pri difuziji snovi pretok poteka v nasprotju z gradientom
J = −D∇c (2.10)
in s tem razprši snov po prostoru. ParameterD v slednji enačbi določa hitrost
pretoka. V eni časovni enoti je sprememba koncentracije med dvema navi-
deznima ploskvama enaka razliki vhodnega ter izhodnega pretoka po vsaki
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poznan tudi kot Laplaceov operator.
prostorska os
Slika 2.4: Prikaz pretoka ter formulacije difuzije z navideznimi ploskvami.
Puščice predstavljajo smer in hitrost gibanja molekul.
Želeli bi izpostaviti, da je pridobljen sistem enačb Fickovega drugega za-
kona enak enačbam prevajanja toplote. Oba sistema opisujeta spremembo
gradienta v zaprtem homogenem mediju. Za pravilen opis sistema tako obe
enačbi potrebujeta tudi določitev robnih pogojev. Obveljati mora zakon o
ohranitvi mase, v našem biološkem primeru, oziroma prvi zakon termodi-
namike v primeru prevajanja toplote [19]. Prvi možni robni pogoj opǐse
difuzijo po neskončnem mediju, kjer se robovi posamezne dimenzije stikajo
med seboj. V tem primeru se pretok na koncu dimenzije J [xmax, ] = J [0, ] in
J [ ,ymax] = J [ ,0] nadaljuje na začetek dimenzije. Druga opcija je medij, ki ne
dopušča prehajanja molekul v okolico. Primer takega okolja je gojǐsče v pe-
trijevki. Pretok na robovih končnega medija je tako J [xmax, ] = J [ ,ymax] =
J [0, ] = J [ ,0] = 0.
2.3 Sheme in matematični opis
Združitev enačb izražanja, razkroja in difuzije nas privede do reakcijsko-
difuzijskega determinističnega modela. Reakcijsko-difuzijski sistemi so v pre-
teklosti že večkrat bili uporabljeni za analizo populacij sinhroniziranih sin-
16 POGLAVJE 2. TEORETIČNI DEL
tetičnih bioloških oscilatorjev [6]. Sestavljeni so iz reakcijskega dela R, ki
opisuje znotrajcelično dinamiko, ter hitrostjo difuzije D skupaj z Laplaceo-




Ker je končna enačba seštevek posameznega dela, lahko v vsakem časovnem
koraku posebej numerično ovrednotimo znotrajcelično ter medcelično sta-
nje. Numerično reševanje problema je podrobneje opisano v Poglavju 3, kjer
predstavimo tudi preostale računalnǐske metode. V nadaljevanju poglavja
podamo le matematični opis ter shematski prikaz procesnih struktur. Za
nazoren prikaz genskih regulatornih omrežij poleg diferencialnih enačb upo-
rabljamo sheme sestavljene iz komponent prikazanih na Sliki 2.5.
A B A B
Slika 2.5: Primer shem za aktivator in represor. Leva shema prikazuje
primer aktivacije. Puščica na slednji ponazarja pozitiven vpliv izražanja
gena a na hitrost izražanja gena b. Puščica s topim koncem na desni shemi
pa prikazuje zaviranje izražanja gena b.
Z začetkom tega podpoglavja uvajamo tudi notacijo, ki se je bomo držali
pri vseh zasnovanih determinističnih modelih ter pri pojasnilu in prikazu re-
zultatov simulacij. Parametri in koncentracije neke populacije si delijo skupni
spodnji pripis. Parameter nr na primer označuje potenco pri vseh Hillovih
enačbah, ki so del modela represilatorja. Spremenljivke, ki opisujejo koncen-
tracijo mRNA, beljakovine ali avtoinduktorja v spodnjem pripisu vsebujejo
poševnico ter dodatno črko glede na tip. Primer označbe mRNA gena A
pri represilatorju je Ar/m ter pripadajoče beljakovine Ar/p. Avtoinduktorji
vsebujejo dodatno označbo, saj se lahko nahajajo znotraj ali izven celice.
Avtoinduktor S, ki se nahaja znotraj represilatorja, je označen s Sri/a. Po
prehodu skozi membrano v medcelični medij je označen z Sre/a.
2.3. SHEME IN MATEMATIČNI OPIS 17
2.3.1 Represilator
Kot smo omenili v Poglavju 1.2.1, smo se odločili za represilator sestavljen
iz treh med seboj zavirajočih se genov. Na Sliki 2.6 so označeni s črkami A,
B in C. Črtkana črta predstavlja ločnico med represilatorjem ter dodatno
kopijo genov A in C. Desna stran ločnice vsebuje dodatni kopiji genov.
Slednja sta zadolžena za upravljanje količine izraženega avtoinduktorja ter
posledično sinhronizacijo med represilatorji. Prikazana shema je povzeta po





Slika 2.6: Shema preprostega biološkega represilatorja. Sestavljen je iz treh
vzajemno zavirajočih komponent. Prikazana različica vsebuje tudi mehani-
zem zadolžen za sinhronizacijo. Od centralnega dela regulatornega omrežja
je ta ločen s črtkano črto. Avtoinduktor predstavlja odebeljena črka S.
Deterministični model smo razdelili v tri sklope. Prvi sklop enačb
∂Ar/m
∂t
= αr · θ(Cr/p, Kdr, nr) + αr0 − δrm · Ar/m, (2.13)
∂Br/m
∂t
= αr · θ(Ar/p, Kdr, nr) + αr0 − δrm ·Br/m, (2.14)
∂Cr/m
∂t
= αr · θ(Br/p, Kdr, nr) + αr0 − δrm · Cr/m + κr · θ(Sri/a, 1, 1), (2.15)
predstavlja prepisovalno logiko. Parameter αr nadzoruje hitrost izražanja.
Parameter αr0 opisuje izražanje v primeru odsotnosti represorja. Slednji pa-
rameter sicer ni prisoten v članku [20], od kjer smo povzeli shemo, a je opisan
v predhodnem članku [8]. Parameter razgradnje δrm, disociacijska konstanta
Kdr ter potenca nr so tudi skupni vsem trem enačbam. Količino dodatne
kopije Cr/m v Enačbi 2.15 nadzoruje parameter κr ter količina sinhronizacij-
skega avtoinduktorja znotraj celice.
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Prevajanje mRNA v beljakovine predstavlja drugi set enačb
∂Ar/p
∂t
= βr · Ar/m − δrp · Ar/p, (2.16)
∂Br/p
∂t
= βr ·Br/m − δrp ·Br/p, (2.17)
∂Cr/p
∂t
= βr · Cr/m − δrp · Cr/p. (2.18)
Hitrost prevajanja vseh treh beljakovin je pogojena s parametrom βr. Hitrost
razgradnje beljakovin je podana s parametrom δrp.
Zadnji nabor enačb opisuje izmenjavo ter izražanje molekule avtoinduk-
torja. Sestavljata ga enačbi
∂Sri/a
∂t
= kSr · Ar/p − kSri · Sri/a − ηr · (Sri/a − Sre/a), (2.19)
∂Sre/a
∂t
= D · ∇2Sre/a − kSre · Sre/a + ηr · (Sri/a − Sre/a). (2.20)
Notranja koncentracija avtoinduktorja je pogojena s količino beljakovine Ar/p
ter parametrom kSr. Hitrost njenega razkroja nadzoruje parameter kSri v
notranjosti ter kSre v medceličnem prostoru. Laplaceov operator ∇2Sre/a
ter pripadajoč parameter hitrosti difuzije D opisujeta difuzijo skozi prostor.
Prepustnost membrane celice, ki omogoča prehod avtoinduktorja, opisuje
parameter ηr ter razlika koncentracij avtoinduktorja med notranjostjo ter
zunanjostjo celice.
2.3.2 Robno prožena preklopna celica
Deterministični model robno prožene preklopne celice izhaja iz modela, ki je
prožen na nivo vhodnega urinega signala. Kot smo omenili v Poglavju 1.2.2,
je tak model preklopne celice v bioloških sistemih nezanesljiv. Šum, vari-
abilnost amplitude ter oblike signala so faktorji, ki jih moramo upoštevati
pri snovanju sintetičnih regulatornih omrežij. Omenjeni model ima tudi to
pomanjkljivost, da vhodni signal beleži dokler je urin signal v visokem sta-
nju. V primeru večkratnih preklopov znotraj ene urine periode zadrži zadnjo
vhodno vrednost. Preklopna celica, katere shema je prikazana na Sliki 2.7,
je tako neprimerna.





Slika 2.7: Shema preklopne celice prožene na nivo urinega signala. Odebe-
ljena črkaD predstavlja vhodni podatkovni avtoinduktor. Črka S predstavlja
avtoinduktor urinega signala.
Bolj primerna implementacija omogoča preklop ob prehajanju fronte uri-
nega signala. V elektronskih digitalnih vezjih obstaja več implementacij
robno prožene preklopne celice. Najbolj pogosta različica zaporedno veže
preklopni celici v strukturo celice s predpomnjenjem (angl. master-slave).
Shema tega modela je prikazana na Sliki 2.8. Nadrejena celica se proži ob
prehodu v nizko stanje urinega signala. Medtem je stanje podrejene celice
stabilno, saj se proži šele ob prehodu v visoko stanje. Molekularna signala
A(t) in A′(t) beležita stanje vhodnega podatkovnega signala. Ob prehodu








Slika 2.8: Shema robno prožene preklopne celice s predpomnjenjem. Odebe-
ljeni črki predstavljata podatkovni avtoinduktor D in avtoinduktor urinega
signala S.
Model preklopne celice je sestavljen iz štirih genov, enega vhodnega avto-
induktorja ter enega izhodnega. Prepisovalno dinamiko zasnovanega modela,
ki smo ga izpeljali iz enačb članka [11], predstavljajo enačbe
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∂Af/m
∂t
=αf · θ(Dfi/a, Kdf , nf ) · θ(Sfi/a, Kdf , nf ) · θ(A′f/p, Kdf , nf )




=αf · θ(Dfi/a, Kdf , nf ) · θ(Sfi/a, Kdf , nf ) · θ(Af/p, Kdf , nf )









=αf · (θ(Qf/p, Kdf , nf ) + θ(A′f/p, Kdf , nf ) · θ(Sfi/a, Kdf , nf ))
− δfm2 ·Q′f/m.
(2.24)
Parameter αf nadzoruje hitrost prepisa mRNA tako pri nadrejeni kot podre-
jeni preklopni celici. Parametra hitrosti razkroja mRNA, δfm1 in δfm2, se raz-
likujeta za nadrejeno in podrejeno preklopno celico. Vse štiri enačbe vsebu-
jejo tudi isto disociacijsko konstanto Kdf in potenco nf . Glavni razliki med
tem sistemom in prevzetimi enačbami iz članka [2] sta simetričnost preklo-
pnih celic ter število parametrov. Zasnovani model razlikuje med nadrejeno
ter podrejeno preklopno celico. Nadrejena preklopna celica namreč ne zadrži
vrednosti vhodnega signala ob pozitivni urini fronti. Molekularna signala
A(t) in A′(t) predstavljata zakasnjen odziv na urin signal S(t) ter podatkovni
signal D(t). Prevzeti model medtem posnema delovanje robno prožene pre-
klopne celice s predpomnjenjem. Nadrejena preklopna celica zadrži vrednost
vhodnega podatkovnega signala. Svoje stanje nato propagira podrejeni celici
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ob prehodu urinega signala v visoko stanje. To dinamiko opisujejo enačbe
∂Af/m
∂t
=αf1 · θ(Dfi/a, Kdf , nf ) · θ(Sfi/a, Kdf , nf ) + αf2 · θ(A′f/p, Kdf , nf )




=αf1 · θ(Dfi/a, Kdf , nf ) · θ(Sfi/a, Kdf , nf ) + αf2 · θ(Af/p, Kdf , nf )









=αf3 · θ(A′f/p, Kdf , nf ) · θ(Sfi/a, Kdf , nf ) + αf4 · θ(Qf/p, Kdf , nf )
− δfm2 ·Q′f/m.
(2.28)
Poleg delovanja posamezne podcelice v strukturi preklopne celice s pred-
pomnjenjem, se slednji model razlikuje tudi v številu parametrov α. Para-
metri αf1, αf2, αf3 in αf4 prevzetega modela nadzorujejo hitrost izražanja
posamičnih genov. Pri analizi relacij med parametri smo spoznali, da bi lahko
sicer poenostavili set enačb, tako da je αf1 = αf3 in αf2 = αf4 pri implemen-
taciji znotraj ene celice. Po porazdelitvi procesne logike med več celic, pa so
razlike med vrednostmi teh parametrov ključnega pomena za zagotavljanje
pravilnega delovanja slednjega sistema.
V oba modela smo naknadno uvedli tudi enačbe prevajanja mRNA v
beljakovine
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∂Af/p
∂t
= βf · Af/m − δfp · Af/p, (2.29)
∂A′f/p
∂t
= βf · A′f/m − δfp · A′f/p, (2.30)
∂Qf/p
∂t
= βf ·Qf/m − δfp ·Qf/p, (2.31)
∂Q′f/p
∂t
= βf ·Q′f/m − δfp ·Q′f/p. (2.32)
Tako kot pri enačbah prevajanja v modelu represilatorja, imamo tudi tu
samo dva parametra. Parameter βf predstavlja hitrost prevajanja, δfp pa
hitrost razkroja beljakovin. Skupno ima tako zasnovani model 7 kinetičnih
parametrov oziroma prostostnih stopenj, prevzeti model pa 10.
Za razdelitev procesne logike med populacije celic potrebujemo tudi opis
prehajanja in izražanja ustreznih avtoinduktorjev. Oscilatorni signal mole-
kule Sfe/a sprejme celica iz okolja skozi membrano. Prehod tega avtoinduk-
torja skozi membrano ter razkroj znotraj biološke celice opǐsemo z enačbami
∂Sfi/a
∂t
= −kSfi · Sfi/a − ηr · (Sfi/a − Sre/a), (2.33)
∂Sre/a
∂t
= ηr · (Sfi/a − Sre/a). (2.34)
Razkroj avtoinduktorja Sfi/a znotraj biološke celice nadzoruje parameter
kSfi. Hitrost prehajanja skozi membrano je pogojena z ηr. Avtoinduktor,
ki predstavlja vhodni podatkovni signal in v tem specifičnem primeru tudi
izhodni signal, opǐsemo z naslednjimi enačbami
∂Dfi/a
∂t
= kDf ·Q′f/p − kDfi ·Dfi/a − ηf · (Dfi/a −Dfe/a), (2.35)
∂Dfe/a
∂t
= D · ∇2Dfe/a − kDfe ·Dre/a + ηf · (Dfi/a −Dfe/a). (2.36)
Z uporabo avtoinduktorja, katerega izražanje je vezano na koncentracijo




Pomemben aspekt snovanja genskih regulatornih omrežij je preveriti njihovo
pravilnost delovanja pri različnih pogojih. Za opis dinamike smo razvili deter-
ministični model preklopne celice, saj se bomo biološke izvedbe predlaganega
sistema lotili le v primeru, če je odziv dovolj robusten. Delovanje predpo-
stavljenega determinističnega modela lahko ovrednotimo tako na nivoju ene
celice, kot tudi v konzorciju različnih celičnih populacij. Specifično želimo
ugotoviti povezave med kinetičnimi parametri modela ter preveriti kako ti
parametri vplivajo na odziv in dinamiko sistema. S tem lahko potrdimo ali
ovržemo ustreznost modela.
V našem delu se osredotočimo na preprost determinističen sistem brez
določenih bioloških omejitev. Ta sistem nadgradimo z difuzijskim delom.
Za simulacijo posameznega dela sistema potrebujemo primerne numerične
metode. Te opǐsemo v Poglavju 3.1. Zasnovane procesne strukture naj bi
po delovanju bile ekvivalent določenim digitalnim vezjem. V Poglavju 3.2
se zato osredotočimo na analizo generiranega molekularnega signala. Tu
predstavimo želene lastnosti odziva posamezne procesne strukture. S pred-
stavljenimi metodami nato razvijemo cenilni funkciji v Poglavju 3.3, kjer
tudi opǐsemo genetske algoritme ter pojasnimo njihov namen pri iskanju
dopustnih vrednosti kinetičnih parametrov. Odziv genskega regulatornega
omrežja na nivoju posamezne celice ali populacije enakih celic je mogoče re-
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lativno enostavno ovrednotiti. Odziv konzorcija populacij pa zahteva tudi
opis stopnje sinhronizacije stanj med posameznimi procesnimi strukturami.
Metode za preiskovanje usklajenosti podrobneje predstavimo v Poglavju 3.4.
3.1 Simulacija determinističnega modela
Deterministični model, ki smo ga zasnovali, je reakcijsko-difuzijski sistem.
Reakcijski del sestavljajo nelinearne diferencialne enačbe prvega reda, difu-
zijski pa parabolične parcialne diferencialne enačbe. Nekatere enačbe posa-
meznega tipa je sicer mogoče rešiti analitično. Zaradi kompleksnosti izpeljave
ter velike verjetnosti, da celotnega sistema ni mogoče rešiti analitično, pa se
poslužimo numeričnih pristopov.
3.1.1 Numerično reševanje reakcijskega dela
Znotrajcelično dinamiko populacij celic opisuje reakcijski del modela. Za
numerično reševanje takega sistema obstajajo eksplicitne in implicitne me-
tode [21]. Eksplicitne metode je mogoče preprosteje implementirati ter eval-
virati, saj za izračun stanja sistema v naslednjem koraku izhajamo iz vredno-
sti trenutnega stanja. Najpreprosteǰsi predstavnik je Eulerjeva eksplicitna
metoda pri kateri je za napoved naslednje vrednosti uporabljena tangenta
krivulje v trenutni točki. Zapǐsemo jo lahko z rekurzivno enačbo
xn+1 = xn + kf(tn,xn), (3.1)
kjer k predstavlja časovni korak, tn trenutni čas, xn trenutno stanje sistema
ter xn+1 stanje sistema v naslednjem koraku. Pri implicitnih metodah je
medtem potrebno za vsak korak rešiti sistem enačb. Prednost teh metod
je stabilnost, tudi pri povečanem časovnem koraku. Definicija implicitne
Eulerjeve metode je
xn+1 = xn + kf(tn+1,xn+1). (3.2)
Kot je razvidno iz Enačbe 3.2 v vsakem koraku ǐsčemo vrednost xn+1, ki
izenači vrednosti leve in desne strani enačbe. Iskanje ustrezne vrednosti se
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ponavadi izvaja iterativno, kar močno poveča število korakov za pridobitev
naslednje vrednosti. Obstajajo tudi metode prediktor-korektor, ki upora-
bljajo kombinacijo obeh pristopov in so v večini primerov hitreǰse. Prednost
teh je, da lahko ocenijo lokalno napako ter glede na njo prilagodijo veli-
kost časovnega koraka. Slednjih se ne moremo poslužiti v našem primeru
zaradi difuzijskega dela, kjer je uporabljena metoda močno odvisna od veli-
kosti časovnega koraka. V našem primeru smo zato uporabili Runge-Kutta
metodo drugega reda, bolje poznano kot Heunovo metodo [21]. Ob istem
časovnem koraku ta omogoča manǰso napako kot Eulerjeva metoda. Podana
je z enačbama
xn+1 = xn + kf(tn,xn)








Stanje xn+1, izračunano z Eulerjevo metodo. Rezultat slednje uporabimo
za izbolǰsavo napovedi naklona krivulje. Zaradi omejitve velikosti časovnega
koraka se nam metode vǐsjega reda niso zdele potrebne.
3.1.2 Numerično reševanje difuzijskega dela
Enačbe pretoka snovi skozi prostor so matematično ekvivalentne prevajanju
toplote skozi medij. Kot je znano iz slednjih, je mogoče opisati spremembo
gradienta skozi čas z uporabo Fourierjeve vrste. V našem primeru se za
potrebe simulacije zadovoljimo z uporabo metode končnih razlik [21] (angl.
finite-difference method), numerično aproksimacijo, ki nam močno poeno-
stavi končni model. Prostor pri tem z navideznimi ploskvami razdelimo v
polja, kot smo prikazali na Sliki 2.4 v Poglavju 2.2.3, ter simuliramo pre-
hajanje snovi med njimi. Kot pri metodah za reševanje sistema navadnih
diferencialnih enačb obstajajo eksplicitna oblika, implicitna oblika ter napre-
dneǰse metode vǐsjega reda. Enodimenzionalna eksplicitna oblika
cj,n+1 = k
cj+1,n − 2cj,n + cj−1,n
h2
+ cj,n (3.4)
je rekurzivna enačba, kjer naslednjo vrednost koncentracije cj,n+1 v polju j
izračunamo s tem, da trenutni koncentraciji prǐstejemo priliv in odliv snovi
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iz sosednih polj. Tu koeficienti [1,−2, 1] pri spremenljivkah cj+1,n, cj,n, cj−1,n
predstavljajo diskretiziran enodimenzionalen Laplaceov operator. Implicitna
oblika metode končnih razlik,
cj,n+1 = k
cj+1,n+1 − 2cj,n+1 + cj−1,n+1
h2
+ cj,n, (3.5)
tako kot Eulerjeva implicitna oblika, omogoča večjo numerično stabilnost.
Ta metoda ni bila implementirana, saj izračun koncentracije nekega polja
v naslednjem časovnem koraku zahteva rešitev enačbe za vsa polja, kar bi
močno upočasnilo simulacije.
3.1.3 Izbira časovnega koraka
Nekateri kemijski in biološki deterministični sistemi so togi [22]. To po-
meni, da lahko lokalne numerične napake v dalǰsem časovnem obdobju ali v
primeru prevelikega časovnega koraka privedejo v nestabilnost sistema. To
omejitev moramo upoštevati tako pri reakcijskem kot difuzijskem delu sis-
tema. Enocelični represilator ter iz njega izpeljana biološka ura nista toga
sistema [22]. Velikost časovnega koraka tako vpliva večinoma na napako v
numerični aproksimaciji in ne toliko na stabilnost pri reševanju z metodami
Runge-Kutta. Eksperimentalna evalvacija preklopne celice je pokazala, da je
tudi ta sistem stabilen v dalǰsih časovnih obdobjih ter tudi pri večjih časovnih
korakih. Lokalna napaka aproksimacije s Heunovo metodo, ki jo uporabljamo
je sorazmerna s k3, kjer je k velikost časovnega koraka.
Metoda končnih razlik bolj strogo omejuje velikost časovnega koraka. Na-
paka pri vsakem časovnem koraku je sorazmerna s k + h2, kjer je k časovni
korak in h razdalja med sosednima poljema. Glede na vir [23] za numerično










Parametra x in y v Enačbi 3.6 predstavljata razdaljo med polji v posamezni
dimenziji. V našem primeru je dolžina polja h oziroma razdalja med dvemi
polji enaka za obe dimenziji. Desna stran neenačbe se poenostavi v 2k/h2.
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Razdalja med polji je enaka 0,5µm, difuzijska konstanta D pa ima vrednost
0,5µm2/min. Največji dovoljen časovni korak je tako k < 0,125min. Večje
vrednosti bi lahko pripeljale do numerične nestabilnosti.
3.2 Analiza simuliranega signala
Simulirane časovne vrste koncentracij opazovanih molekul nam predstavljajo
molekularne signale. Ker naš model temelji na determinističnem sistemu,
ne vsebuje naključnih sprememb v izražanju, ki bi nepredvidljivo vplivale
na obliko časovne vrste. Vseeno pa se biološki signali znatno razlikujejo od
signalov v elektronskih vezjih. Oblika in stabilnost močno zavisita od nabora
vrednosti kinetičnih parametrov. V primeru ustrezne vrednosti parametrov,
in posledično popolne sinhronizacije procesnih struktur, lahko pričakujemo
pravilno obnašanje tako represilatorja kot ostalih procesnih struktur v kon-
zorciju. Za analizo signalov, pri katerih predpostavimo cikličnost, lahko upo-
rabimo opis signala v frekvenčnem prostoru preko Fourierove transformacije.
S tem pristopom digitalnega procesiranja signalov preučimo lastnosti signa-
lov in tudi sestavimo robustne cenilne funkcije, s katerimi usmerjamo genet-
ske algoritme. Enačbe za izračun Fourierove transformacije, predstavljene v
razdelku 3.2.1, so povzete po knjigi [24].
3.2.1 Fourierova transformacija
Poljubno zvezno funkcijo časa f(t) lahko izrazimo kot vsoto projekcij na
ortogonalne bazne funkcije. V primeru Fourierove transformacije za bazne
funkcije uporabimo periodični funkciji sinus in kosinus s periodami 2π/k,
kjer je k ∈ N. Za te funkcije velja, da so med seboj ortogonalne na območju
[−π,π). Slednji interval lahko preslikamo na območje [0,L). Tako dobimo
bazne funkcije s katerimi lahko izrazimo poljuben periodičen signal dolžine
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Frekvenca, pri kateri je k = 1, imenujemo osnovna frekvenca oziroma osnovni
harmonik. Mnogokratnike te frekvence, kjer je k > 1, imenujemo vǐsji harmo-
niki. V teoriji moramo za popolno rekonstrukcijo originalnega signala le-tega




















Izračun koeficienta pri frekvenci k lahko izrazimo v bolj kompaktni obliki,
tako da ak in bk predstavimo s kompleksnim številom. To nam omogoča, da

























Ker simulirane časovne vrste predstavljajo diskretno zajete signale vzorčene
na n enakomerno oddaljenih časovnih točkah, moramo uporabiti diskretno
Fourierovo transformacijo (DFT). Namesto dolžine L v stopnji potence de-







Z delovanjem gensko regulatornega omrežja posnemamo delovanje ustreznega
elektronskega digitalnega vezja. Molekularni signal, ki ga generiramo pri
modelu robno prožene preklopne celice, mora doseči hiter preklop stanja ob
urini fronti. V primeru, da celica zadrži visoko ali nizko logično stanje, želimo
čim manǰse odstopanje od slednjega stanja. Za želeni idealni signal smo tako
izbrali generator pravokotnega vala Sq(t). Referenčni pravokotni signal ima
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neskončno hitre preklope med stanji. Polovico periode L je vrednost signala
1, drugo polovico pa 0.
Rezultat večine simulacij je pokazal, da se najbolǰsi odziv sistema še ve-
dno močno razlikuje od idealnega odziva. Koncentracija Q ali Q′ preklopne
celice v visokem stanju lahko izrazito niha. To nihanje nastane kot posledica
prisotnosti urinega signala, medtem ko procesna struktura zadržuje določeno
stanje. Prav tako je včasih po preklopu v visoko stanje ali pred preklo-
pom v nizko koncentracija znatno vǐsja od stabilne koncentracije. Omenjeni
pojavi so prikazani na Sliki 3.1. Poleg njih je iz slike tudi razviden vpliv uri-
nega avtoinduktorja na obliko preklopa. Pri času 18 h na prikazanem grafu
koncentracija avtoinduktorja preseže disociacijsko konstanto Kdf in s tem
prične vplivati na preklopno celico. Ko koncentracija avtoinduktorja upade,
se zmanǰsa naklon časovne vrste Qf/p. Ponovno prične močno naraščati za-
radi zmanǰsane koncentracije represorja Q′f/p. Slednji posledično ne zavira
več izražanja Qf/p.
Želene lastnosti idealnega signala smo opisali v časovni domeni, lahko
pa lastnosti signala izrazimo v frekvenčnem prostoru. Diskretna Fourie-
rova transformacija (Enačba 3.10) in njene programske implementacije pri
izračunu koeficientov zanemarijo normalizacijski faktor 2/L sicer prisoten v
Enačbi 3.7. Normalizacija velikosti koeficientov poteka šele pri inverzni DFT,
s katero rekonstruiramo originalni signal. Zavoljo konsistentnosti z DFT in
programskim delom smo tudi mi v nadalnjih izpeljavah zanemarili ta faktor.
Popoln pravokotni signal ima visoko stanje polovico časovnega inter-
vala L, ter nizko v drugi polovici. Zamik signala znotraj periode vpliva
na izračunano fazo signala, ne vpliva pa na absolutno velikost izračunanih
koeficientov. V izpeljavah to pokažemo s tem, da vpeljemo l, ki predsta-
vlja poljuben zamik periodičnega signala. Tako kot v knjigi [24] smo tudi
potenco e−i2π spremenili v ω, ki predstavlja popolni obrat v kompleksni rav-
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Slika 3.1: Primer simulirane časovne vrste koncentracije Qf/p. Zgornji graf
predstavlja dinamiko znotraj preklopne celice vezane v 2-bitni števec. S sve-
tlo oranžno barvo so označeni preklopi med stanji. Ti nastanejo vsako drugo
periodo urinega signala. Temno oranžna barva označuje intervale v katerih
celica ohranja visoko ali nizko logično stanje. Svetleǰse barve predstavljajo
pripadajoč signal Q′f/p. Spodnji graf prikazuje koncentracije avtoinduktorja
urinega signala znotraj celice. Deli grafa, kjer koncentracija preseže disocia-
cijsko konstanto Kdf , so obarvani svetlo modro.




Sq(t) · e-i2πkt/L dt =
∫ L
0




0 · ωkt/L dt+
∫ l+L/2
l
1 · ωkt/L dt+
∫ L
l+L/2







Iz enačbe 3.11 smo odstranili Sq(t), tako da smo razstavili integral ter spre-
menili meje integracije. Če izpeljano enačbo integriramo za vse neničelne
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Tu lahko razlikujemo med dvema primeroma. Če je frekvenca k soda, torej
oblike k = 2d za d ∈ N, potem je ωk/2 = ωd = 1. Izraz med oklepaji je ničeln.
V primeru, da je k liho število oblike 2d − 1, je vrednost ωk/2 = ωd−1/2 =




















∣∣∣∣iL ω(2d-1)l/L2π(2d− 1) · (−2)
∣∣∣∣ = Lπ 12d− 1 (3.15)
|Ŝq(2d)| =
∣∣∣∣iL ω2dl/L4πd · (1− 1)
∣∣∣∣ = 0. (3.16)
Pri tem vidimo, da je velikost koeficienta pri ničelni frekvenci enaka polovici
intervala. Vsi koeficienti sodih frekvenc so ničelni, velikosti koeficientov lihih
frekvenc pa upadajo sorazmerno s frekvenco. Absolutne velikosti koeficientov
ne vsebujejo zamika l, rezultat je časovno invariantna predstavitev signala
v frekvenčnem prostoru. Ta predstavitev signala omogoča, da pri zajemu
območja signala zanemarimo zamik. Še vedno pa moramo najti pravilno
dolžino periode.
3.2.3 Represilator
Celoten konzorcij je upravljan preko represilatorske populacije. Sinhronske
procesne strukture tako kot elektronska vezja potrebujejo zanesljiv urin si-
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gnal. Ta nadzoruje časovno sinhronost stanja struktur. Frekvenca in ampli-
tuda represilatorja sta najpomembneǰsa faktorja. Največji vpliv na frekvenco
ima hitrost razgradnje beljakovin in molekul mRNA. Prisotnost sinhroniza-
cijskega avtoinduktorja ne vpliva toliko na obliko oscilacij. Močan vpliv pa
ima na amplitudo in v nekoliko manǰsi meri na frekvenco [20].
Da poǐsčemo osnovno frekvenco urinega signala, lahko ponovno upora-
bimo Fourierovo transformacijo. Pri izračunu uporabimo celotno simuli-
rano časovno vrsto. Za posamezen harmonik pridobimo velikost koefici-
enta f̂k. Ta predstavlja korelacijo med k-tim harmonikom in generiranim
signalom. Najvǐsji koeficient pričakujemo pri frekvenci, ki najbolj sovpada s
preučevanim signalom. S tem sicer ne dobimo točne frekvence, ampak fre-
kvenco zaokroženo na najbližji harmonik pri katerem je korelacija najvǐsja.
Preučimo tudi razliko med molekularnim signalom represilatorske popula-
cije in sinusoido. Kjer je mogoče, smo pri preučevanju odziva preklopne celice
za urin signal uporabili sinusni signal. S slednjim smo reducirali komple-
ksnost večine simulacij. Dodatna prednost je popoln nadzor nad amplitudo
in frekvenco sinusoidnega signala, za razliko od represilatorja. Frekvenčna
primerjava med sinusoido in časovno vrsto koncentracije avtoinduktorja v
tarčni celici je prikazana na Sliki 3.2. Najvǐsja korelacija v prikazani analizi

























Slika 3.2: Fourierova transformacija periode urinega signala znotraj biološke
preklopne celice. V levem grafu je prikazana oblika signala. Stolpični diagram
v desnem prikazu prikazuje velikost korelacije (koeficienta) pri harmoniku k.
signala je pri osnovni frekvenci. Kot smo omenili, sama oblika oscilacij ne
variira toliko kot frekvenca in amplituda [20]. Osnovna frekvenca je močno
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dominantna, vǐsji harmoniki pa niso znatno prisotni. Sinusoida je zato pri-
merno nadomestilo za urin signal v večini simulacij.
3.3 Preiskovanje prostora kinetičnih parame-
trov
Da ovrednotimo možnost in-vivo implementacije predlaganega sistema, se
poslužimo določanja dopustnih vrednosti v prostoru kinetičnih parametrov.
Preučevanje teh nam omogoča, da preverimo odziv sistema ter katera območja
znotraj tega prostora parametrov omogočajo stabilno delovanje te procesne
strukture. S pristopom iskanja dopustnih vrednosti zagotovimo splošnost.
Pridobljene omejitve vrednosti lahko apliciramo pri implementaciji v razno-
likih organizmih ter z različnimi geni.
Kombinacija vseh kinetičnih parametrov modela predstavlja zvezen več-
dimenzionalni prostor. V njem želimo poiskati območja primerna za delova-
nje procesne strukture. Posamezno dimenzijo prostora lahko omejimo, saj
želimo dobiti le vrednosti, ki so smiselne za biološke sisteme. Meje dimen-
zij smo tako določili glede na znane hitrosti izražanja, razkroja in difuzije
organskih molekul. Te omejitve so predstavljene v Tabeli 3.1.
Tudi z omejitvijo na biološko relevanten razpon vrednosti parametrov
pa je prostor obširen in ga je težko analitično opisati. Glavni razlog, da
ni možno analitično preučiti prostora, je uporaba numeričnih pristopov za
reševanje sistema diferencialnih enačb. Brez analitične rešitve enačb ne mo-
remo izpeljati neposredne povezave med naborom vrednosti parametrov in
odzivom zasnovanega sistema. Za namen opisa prostora se zato lahko po-
služimo točkovnega vzorčenja prostora parametrov. Za posamezni nabor
simuliramo časovni potek, ovrednotimo odziv ter ocenimo ustreznost.
Najenostavneǰsi pristop preiskovanja je razdelitev posamezne dimenzije
prostora p parametrov na o ekvidistančno oddaljenih točk. Z naraščanjem
števila točk o proti neskončnosti bi dobili zvezen opis prostora in s tem di-
rektno preslikavo Rp → R, kjer celoten omejen večdimenzionalni prostor
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parametrov pretvorimo v prostor rešitev. Prostor rešitev v našem primeru
dobimo z oceno odziva modela preko simulacij in cenilne funkcije opisane v
Poglavju 3.3.2. Težava enakomernega zajema na o točkah v vsaki dimenziji je
eksponentno število kombinacij (o p). Takšen način vzorčenja je torej nepri-
meren zaradi računske potratnosti. Diskretizacija dimenzij tudi preprečuje,
da bi odkrili manǰsa primerna območja v prostoru rešitev. Območja katerih
razpon je manǰsi kot 1/o lahko s tem pristopom popolnoma zgrešimo. V ta
namen smo se za vzorčenje odločili uporabiti informirano metodo za globalno
preiskovanje.
Tabela 3.1: Razpon posameznih kinetičnih parametrov. Referenčne vre-
dnosti smo povzeli po javno dostopnih podatkovnih bazah [25, 26]. V vsaki
diferencialni enačbi grška črka vsebuje pripis x. Ta je določen glede na tip
celice. Vrednost αx je tako na primer znotraj represilatorja označena kot
αr. Parameter ηx, ki predstavlja difuzijo avtoinduktorja skozi membrano, je
izražen brez enot. Kot v članku [20] je ηx = σAc/Vc izražen z permeabilnostjo
membrane σ ter normaliziran z razmerjem med površino celične membrane
Ac in volumnom celice Vc.
Oznaka Razpon Enote Opis
αx 10
−3 – 1,66 nM min−1 Prepisovanje mRNA z DNA verige
βx 10
−2 – 1 nM min−1 Prevajanja mRNA v beljakovino
δxm 10
−2 – 1,66 min−1 Razgradnja mRNA
δxp 10
−4 – 1 min−1 Razgradnja beljakovine
nx 1 – 5 Hillov koeficient
Kdx 10
−3 – 100 nM Disociacijska konstanta
ηx 10
−3 – 10 Difuzija AI skozi membrano celice
kSx 10
−3 – 1,66 nM min−1 Proizvodnja AI
kSxi 10
−3 – 1,66 min−1 Razgradnja AI znotraj celice
kSxe 10
−3 – 1,66 min−1 Razgradnja AI v zunanjem mediju
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3.3.1 Genetski algoritmi
Informirano preiskovanje prostora parametrov nam omogoča, da bolj po-
drobno zajamemo območja v okolici dobrih rešitev. S tem namenom smo
uporabili metodo genetskih algoritmov [27]. Uporabljeni so lahko tako za
reševanje zahtevnih optimizacijskih problemov, kjer ǐsčemo najbolǰso rešitev,
kot tudi za multimodalne optimizacijske probleme, kjer želimo najti več lo-
kalnih optimumov v prostoru rešitev.
Iskanje rešitve deluje po principu naravne selekcije. Populacija, v okviru
genetskih algoritmov, predstavlja zajem različnih kombinacij iz prostora pa-
rametrov. Vsaka izmed kombinacij nam predstavlja osebek. Preko cenilne
funkcije so osebki v posamezni generaciji ovrednoteni. Na podlagi te ocene
se nato potegujejo za napredovanje v naslednjo generacijo. Za napredovanje
v novo generacijo skrbi verjetnostna selekcija, ki favorizira osebke z nižjo vre-
dnostjo cenilne funkcije. S tem povzročimo, da se prostor z večjo verjetnostjo
vzorči v bližini bolǰsih kombinacij. Po izbiri so osebki, ki so napredovali, nato
podvrženi pravilom genskega dedovanja. Ta pravila genetskim algoritmom
omogočajo, da pri iskanju ne obtičijo v lokalnem optimumu.
Pri inicializaciji začetne populacije zajamemo kombinacije vrednosti iz
prostora parametrov. Velikost populacije je ponavadi od 100 do 1000 osebkov,
odvisno od zahtevnosti problema [24]. Pri prvotni populaciji želimo zajeti
čimbolj raznolik nabor osebkov. Ker ne poznamo oblike porazdelitve prostora
rešitev, lahko pri vzpostavitvi enakomerno izberemo kombinacije iz prostora
parametrov. Število kombinacij parametrov oziroma osebkov populacije je
torej o p, kjer je o smiselno majhno število.
Za usmerjanje iskanja skrbi hevristika, v našem primeru cenilna funk-
cija, ki sprejme rezultate simulacije pri določenih vrednostih parametrov in
poda oceno prilagajanja želenemu odzivu. Odkrivanje različnih lokalnih op-
timumov pa omogočajo selekcija, reprodukcija in mutacije genov osebkov.
Delovanje teh mehanizmov opǐsemo v sledečih podpoglavjih.
36 POGLAVJE 3. APLICIRANE METODE
3.3.2 Cenilna funkcija za robno proženo preklopno ce-
lico
Pri vseh metodah preiskovanja za ocenitev kvalitete rešitev potrebujemo
hevristiko, s katero usmerjamo preiskovanje. Z opisanim modelom robno
prožene pomnilne celice želimo doseči hiter preklop stanja ob urini fronti.
V primeru, da mora celica zadržati visoko ali nizko stanje, želimo minimizi-
rati odstopanje od tega stanja. Za želeni referenčni signal smo tako izbrali
pravokotni signal.
Najpreprosteǰsa cenilna funkcija bi bila neposredna primerjava pravo-
kotnega signala Sq in časovne vrste koncentracije beljakovine Qf/p ali pa
molekule mRNA Qf/m. Primeren kandidat za cenilno funkcijo je evklidska




(Qj − Sqj)2. (3.17)
Težava s tako cenilno funkcijo je, da je potrebno natančno oceniti na kateri
točki pride do preklopa med stanji, saj moramo časovni vrsti najprej po-
ravnati. V zasnovani procesni strukturi stanje med samim preklopom lahko
znatno niha. Prav tako je preklopni čas predolg, da bi lahko smiselno defini-
rali unikatno točko preklopa.
Invariantnost na zamik in amplitudo nam omogoča opis časovne vrste s
pomočjo koeficientov Fourierove transformacije. Kot je razvidno iz Enačb 3.14
in 3.15, z velikostjo koeficienta dobimo predstavitev, ki je invariantna na za-
mik periodičnega signala. Poznamo tudi razmerja med velikostjo parametrov
popolnega signala. S skaliranjem velikosti koeficientov glede na koeficient pri
ničelni frekvenci dobimo tudi amplitudno invariantno cenilno funkcijo. Za-
radi ohranjanja simetričnosti odziva Q in Q′ v preklopni celici smo v končni




















3.3. PREISKOVANJE PROSTORA KINETIČNIH PARAMETROV 37
3.3.3 Cenilna funkcija za represilator
Signal represilatorja nas zanima predvsem s stalǐsča vezave z drugimi popula-
cijami v kvorumu. Model genskega regulatornega omrežja, ki ga uporabljamo
za generiranje urinega signala, je bil ovrednoten že večkrat [5, 8, 12, 20]. Raz-
vite so bile enačbe za stopnjo sinhronizacije glede na velikost populacije in
naključnost izražanja med osebki populacije [20]. Model represilatorja sku-
paj z omrežjem, ki predstavlja robno proženo preklopno celico, je tudi že bil
ovrednoten, vendar samo znotraj ene celice [2].
Zanima nas molekularni urin signal znotraj populacij v konzorciju, ki
same ne gostujejo tega genskega regulatornega omrežja. Ker populacija, ki
implementira robno proženo preklopno celico, ne vsebuje represilatorja, se
bojimo pretiranega slabljenja signala. Fourierova transformacija nam tudi
v tem primeru omogoča sestaviti zanesljivo cenilno funkcijo. Časovna vrsta
S predstavlja koncentracijo sinhronizacijskega avtoinduktorja znotraj robno
prožene preklopne celice. To časovno vrsto z diskretno Fourierovo transfor-
macijo prestavimo v frekvenčno domeno. Da ugotovimo osnovno frekvenco
signala moramo poiskati koeficient z največjo absolutno vrednostjo (glej raz-
delek 3.2.3). Absolutna velikost koeficienta |Ŝk| namreč predstavlja korela-
cijo z diskretiziranim signalom oziroma časovno vrsto molekularnega signala
S. Najvǐsja korelacija je pri frekvenci, ki najbolj sovpada z obliko signala.
Glavno frekvenco oziroma osnovni harmonik molekularnega signala S bomo
označili z ŜF , kjer je F = argmax
k∈N
|Ŝk|. Da dobimo dolžino ene periode si-
gnala, čas trajanja simulacije L delimo s F . To dolžino bomo omejili na
relevanten razpon [12,24] ur. Slednjega smo določili eksperimentalno. Izbira
zgornje in spodnje meje je podrobneje obrazložena v Poglavju 5.1.
Najbolj omejujoč kriterij pri implementaciji porazdeljenih procesnih struk-
tur je izrazita razlika med koncentracijo avtoinduktorja v celicah, ki ga proi-
zvajajo, in v celicah, ki se po njem ravnajo. Želimo si zadostno koncentracijo
molekularnega signala znotraj preostalih celic, tako da lahko porazdelimo
procesno logiko. Glede na ta signal določimo disociacijsko konstanto pre-
klopne celice Kdf ter posledično delovanje celotne strukture. To konstanto
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določimo glede na časovno povprečje signala S. Pri Fourierovi transformaciji
nam to povprečje predstavlja velikost koeficienta |Ŝ0|.
Želimo tudi minimizirati čas sinhronizacije represilatorja. Nekatere vre-
dnosti parametrov in gostote poseljenosti populacij nam omogočajo stabilne
oscilacije, vendar je sama sinhronizacija med represilatorji prepočasna, da bi
implementacija bila smiselna v realnosti. Tako tudi uvedemo pogoj, da do
konca simulacije populacija doseže vsaj delno sinhronizacijo. Ocena stopnje
sinhronizacije, označena z R, je natančneje razložena v Poglavju 3.4.
S cenilno funkcijo želimo tudi izločiti dušene oscilacije. Nekateri nabori
vrednosti parametrov namreč ne omogočajo stabilnih oscilacij. Kot vidimo
na Sliki 3.3, se pri neprimernih parametrih oscilacije hitro ustalijo okoli pov-
prečne koncentracije. V primeru nedušenih oscilacij imajo koeficienti |ŜF |,
|Ŝ2F | in |Ŝ3F | približno enaka razmerja kot koeficienti prikazani na Sliki 3.2
v razdelku 3.2.3, kjer smo preučili obliko povprečnega signala. Razmerje
|ŜF |/|Ŝ0| med velikostmi koeficienta glavne frekvence |ŜF | in časovnim pov-
prečjem signala |Ŝ0| je okoli 6/10. Preostala razmerja sta |Ŝ2F |/|Ŝ0| ≈ 15/100
in |Ŝ3F |/|Ŝ0| ≈ 15/1000. Dušene oscilacije v frekvenčnem prostoru ne izkazu-
jejo drugega in tretjega harmonika. Prvi harmonik ima tudi nižjo amplitudo,
saj je bolj razpršen po sosednih frekvencah |ŜF−1| in |ŜF+1|. Končna cenilna
funkcija za represilatorsko populacijo je
CFr(Ŝ) =





≈ |Ŝ3F | in R ≥ 0,5 ;
0, drugače.
(3.19)
3.3.4 Napredovanje v novo generacijo
Osebke po ocenitvi razvrstimo padajoče glede na vrednost cenilne funkcije.
Verjetnosti izbire posameznega osebka dobimo z inverzom pridobljenih vre-
dnosti ter normaliziramo, tako da je seštevek verjetnosti na intervalu med
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Slika 3.3: Časovna vrsta koncentracije avtoinduktorja Sfi/a znotraj celice.
Zgornji levi graf prikazuje stabilne oscilacije, spodnji levi graf pa dušene.
Pripadajoča frekvenčna predstavitev se nahaja na desni strani posameznega
grafa.






Kot smo omenili v Poglavju 1.2.1, naša implementacija sloni na metodi opi-
sani v članku [12]. Primarna razlika je v načinu napredovanja posameznih
osebkov. V omenjenem članku je uporabljen princip elitizma. Najbolǰsih
n/2 osebkov je brez sprememb prenesenih v novo generacijo. Izbira osebkov
v naši implementaciji poteka preko ruletne selekcije. Glede na verjetnost iz-
beremo n/2 kandidatov za napredovanje v naslednjo generacijo. Ti so nato
podvrženi pravilom genskega dedovanja.
Izbrane osebke obdržimo, drugo polovico generacije pa napolnimo z re-
kombinacijami iz izbranega seta. Parametre osebka on/2+1 pridobimo od
osebka o1, ki ga zatem še mutiramo. Vsak parameter p mutiramo z ver-
jetnostjo 10%. Pri tem za matematični opis dedne spremembe uporabimo
normalno porazdelitev N s pričakovano vrednostjo 0 ter standardnim odklo-
nom 1. Če je na primer izbran parameter pj osebka od trenutne generacije
































































Slika 3.4: Shematski prikaz napredovanja osebkov v novo generacijo. Za-
radi nazornosti vsak osebek sestavljajo le trije parametri. S črtkano črto je
predstavljen neposreden prenos izbranih osebkov v novo generacijo. Puščice
predstavljajo izbiro napredovanja in rekombinacije.
g, potem je njegova nova vrednost pd,j, g+1 = pd,j,g · 10N(0,1). Pri ostalih oseb-
kih apliciramo princip rekombinacije. Parametre osebka on/2+d pridobimo s
tem, da naključno izberemo iz seta {o1, ..., od} dva nabora parametrov. Če
na primer izberemo osebka o1 in o4, potem parameter pn/2+d,j, g+1 dobi eno
izmed vrednosti p1,j, g ali p4,j, g.
3.4 Analiza sinhronizacije procesnih struktur
Skozi raziskave stabilnosti smo kasneje ugotovili, da celoten sistem močno
zavisi od stabilnosti oscilacij represilatorja. Dinamika tega gensko regulator-
nega omrežja je močno variabilna in glede na vrednosti parametrov dopušča
oscilacije različnih period in amplitud. Z naraščanjem števila celic povečamo
robustnost oscilacij in hitrost sinhronizacije, vendar s tem zasedemo prostor,
ki bi ga potrebovali za druge procesne strukture. V primeru razmeroma
goste poseljenosti, ko nad 50% polj v naši simulaciji zasedajo celice represila-
torja, se oscilatorni signal sinhronizira v doglednem času. Težava nastane pri
manǰsem številu celic. Ko gostota poseljenosti upade pod okoli 40%, moramo
močno povečati parameter kSr, ki predstavlja produkcijo sinhronizacijskega
avtoinduktorja. To nam sicer omogoča dovolj visok urin signal znotraj pre-
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klopnih celic, negativno pa vpliva na hitrost medcelične sinhronizacije tega
signala. Vsaka celica posebej proizvaja molekularni signal, ki je močneǰsi od
okolǐskega. Slednji ima torej zanemarljiv vpliv na sinhronizacijo teh celic,
znotraj celic drugih procesnih struktur pa je popačen.
Da bi lahko implementirali Johnsonov n-bitni števec mora dovolj polj v
naši simulaciji biti prostih za preklopne celice. Sinhronizacija teh poteka
po enakem principu. Molekularni signal, ki ga proizvajajo, mora biti do-
volj izrazit, da bo omogočal poenotenje stanja med celicami. Želimo si torej
čim manǰse število represilatorskih celic, vendar hkrati zadostno, da bo me-
hanizem zaznavanja kvoruma imel znaten efekt na sinhronizacijo sistema.
Stopnjo medsebojne sinhronizacije lahko opǐsemo kot razmerje varianc si-







Časovno povprečje nekega signala označimo z 〈f〉. Enačba, s katero opǐsemo
sinhronost, v števcu vsebuje varianco povprečnega signala, v imenovalcu pa
imamo povprečje varianc posameznih signalov
R =
〈M2〉 − 〈M〉2
〈f 2j 〉 − 〈fj〉2
. (3.22)
Vrednost razmerja R je definirana na območju (0,1). Zamik posameznega
signala fj(t) vpliva na obliko povprečnega signala M(t). Ta ima konstan-
tno vrednost v primeru naključne porazdelitve zamikov vseh signalov f(t).
Vrednosti 〈M2〉 in 〈M〉2 sta v tem primeru enaki, celotno razmerje varianc
R tako limitira proti 0. V primeru popolne sinhronizacije imajo vsi signali
f(t) enak zamik. Posledično ima signal M(t) isto obliko kot katerikoli izmed
signalov fj(t). Razmerje varianc popolnoma sinhronizirane populacije zato
limitira proti 1.
Molekularni signal lahko analiziramo tako znotraj represilatorskih kot
preklopnih celic. Signal avtoinduktorja Sri/a(t) znotraj celice represilatorja
je sorazmeren z molekularnim signalom Ar/p(t), saj je proizvodnja avtoinduk-
torja neposredno preko parametra kSr povezana s koncentracijo beljakovine
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Ar/p. Razmerje varianc R tako lahko izračunamo s signali Sri/a(t). Zaradi
nazornosti prikaza pa smo namesto avtoinduktorja v grafih na Sliki 3.5 upo-
rabili časovno vrsto beljakovine Ar/p. Posamezen moder odtenek v zgornjem
grafu na sliki predstavlja fj(t). Povprečje koncentracij, prikazano v srednjem
grafu, pa v tem primeru predstavlja funkcijo M(t). Za vsak časovni korak
smo nato izračunali razmerje R, prikazano v spodnjem grafu.
S pomočjo srednjega grafa na Sliki 3.5 definiramo pojem aktivne ampli-
tude. Aktivna amplituda narašča skupaj s sinhronizacijo populacije. Pred-
stavlja razliko med najnižjim in najvǐsjim stanjem in ne absolutne vǐsine
signala. Ko dosežemo R >= 0,5, zavzema skoraj celotno amplitudo signala.
Tak signal je primeren za nadzor delovanja sinhronskih procesnih struktur.
Molekularni signal avtoinduktorja znotraj preklopne celice Sfi/a(t) za raz-
liko od Sri/a(t) ni pogojen s količino beljakovine, temveč z medceličnim pov-
prečjem koncentracije avtoinduktorja S. Ker predstavlja povprečje koncen-
tracije, z naraščanjem sinhronizacije represilatorske populacije amplituda in
frekvenca sovpadata z amplitudo in frekvenco povprečnega signala M(t). Kot
smo omenili na začetku poglavja parameter kSr znatno vpliva na hitrost sin-
hronizacije. V primeru izjemno redke poseljenosti, Sliki 3.6 in 3.7, moramo
najti primerno razmerje med številom celic in vrednostjo tega parametra.
Slika 3.6 prikazuje razmeroma hitro sinhronizacijo ob nizki vrednosti para-
metra. Povprečna vrednost molekularnega signala znotraj preklopnih celic je
nizka, hitro pa narašča aktivna amplituda. Obratno je razvidno na Sliki 3.7.
Visoka vrednost parametra omogoča vǐsje oscilacije znotraj preklopnih celic
v zameno za hitrost poenotenja signalov.
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poseljenost rep. celic = 10%, kSr = 0.01
Slika 3.5: Primer sinhronizacije represilatorske populacije. Zgornji graf
prikazuje koncentracije beljakovine Ar/p znotraj posamezne celice. Časovna
vrsta vsake celice je obarvana z drugim odtenkom barve. Srednja časovna
vrsta je povprečje teh koncentracij. Krivulja v spodnjem grafu predstavlja
stopnjo sinhronizacije. Gostota poseljenosti celic je 10%. Parameter proi-
zvodnje kSr avtoinduktorja Sri/a je enak 0,01 nM min
−1.
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poseljenost rep. celic = 10%, kSr = 0.01
Slika 3.6: Primer hitre sinhronizacije pri parametru kSr = 0,01 nM min
−1
in redki poseljenosti. Časovna vrsta avtoinduktorja Sfi/a znotraj vsake celice
je obarvana z drugim odtenkom modre barve.
























poseljenost rep. celic = 10%, kSr = 0.20
Slika 3.7: Primer počasne sinhronizacije pri kSr = 0,20 nM min
−1.
Časovna vrsta Sfi/a vsake celice je obarvana z drugim odtenkom modre barve.
Poglavje 4
Programska implementacija
Predstavljene metode smo implementirali v različici 3.7 programskega jezika
Python. Poleg osnovnih knjižnic, ki so vključene v programskem jeziku,
smo za razvoj uporabili tudi knjižnici TensorFlow [28] in NumPy [29]. Za
vizualizacijo in obdelavo rezultatov smo uporabili knjižnici SciPy [30] ter
Matplotlib [31].
Knjižnica NumPy [29] omogoča preprosto in učinkovito izvajanje ma-
tričnih operacij. Prav tako implementira pogoste uporabljene numerične al-
goritme ter algoritme digitalnega procesiranja signalov. Konec sklopa 3.2.1 v
Poglavju 3 smo opisali izračun koeficientov Fourierove transformacije preko
metode DFT. Slednja metoda ima časovno zahtevnost O(n2), kjer je n število
zajetih točk. Uporaba te metode bi močno upočasnila izračun cenilne funk-
cije pri preiskovanju z genetskimi algoritmi. Namesto nje smo uporabili hitro
Fourierovo transformacijo (angl. okraǰsava FFT ), implementirano v knjižnici
NumPy. Uporaba tega algoritma močno pospeši izračun koeficientov, saj re-
ducira časovno zahtevnost na O(n log n). Omenjeno knjižnico smo uporabili
tudi pri implementaciji tako reakcijskega sistema kot razširjenega reakcijsko-
difuzijskega sistema. Za iskanje dopustnih vrednosti smo najprej implemen-
tirali le reakcijski del. Tega smo nato nadgradili, z izmenjavo snovi med
celicami preko navidezne membrane in nato v reakcijsko-difuzijski sistem.
Pri razširitvi na reakcijsko-difuzijski sistem smo se odločili paralelizirati
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izvajanje matričnih operacij, ki so med seboj neodvisne. S tem smo do-
segli pospešitev izvajanja in možnost uporabe genetskih algoritmov pri is-
kanju parametrov na nivoju konzorcija populacij. Zavoljo učinkovitosti in
pospešitve izračuna pa smo to kasneje nadgradili s paralelnim izvajanjem na
grafični kartici. Kodo tega odseka preiskav smo kasneje predelali v preprosto
ogrodje namenjeno simulaciji poljubnega reakcijsko-difuzijskega sistema. To
ogrodje, skupaj z implementacijo opisanih procesnih struktur, je na voljo v
repozitoriju na povezavi: https://github.com/roman-komac/distributed-bio-
computing.
Paralelno simuliranje na grafični kartici nam omogoča knjižnica Tensor-
Flow [28]. Ta vsebuje programski vmesnik, ki omogoča skalabilno porazde-
ljeno procesiranje matrik in tenzorjev. S pomočjo te knjižnice smo izvajanje
genetskih algoritmov prestavili na grafični pogon. Dele kode, kjer je mogoče
vzporedno izvajanje, smo izrazili preko računskih grafov TensorFlow. V enem
časovnem koraku lahko hkrati simuliramo nekaj tisoč reakcijsko-difuzijskih
sistemov. To nam je omogočilo, da smo ovrednotili obnašanje preklopne ce-
lice pri vezavi Johnsonov števec, saj smo lahko izvajali genetske algoritme
nad večjimi reakcijsko-difuzijskimi sistemi.
Za shranjevanje rezultatov genetskih algoritmov smo uporabili relacij-
sko podatkovno bazo. Logični model te podatkovne baze je predstavljen
na Sliki 5.5. Pridobljene rezultate smo izvozili v repozitorij na povezavi:
https://github.com/roman-komac/magistrska.
Za namene vizualizacije grafov smo uporabili knjižnico Matplotlib. Pri
izdelavi toplotnih diagramov pa smo uporabili metodo interpolate.griddata
iz knjižnice SciPy. Na podlagi zajetih točk ta metoda s pomočjo Delaune-
yeve triangulacije zgradi kompleksno ovojnico. Barvo na območju posamezne
točke določi glede na podano vrednost, v našem primeru oceno cenilne funk-




FK1 signal_id int NOT NULL
Iteracija
PK iter_id int NOT NULL
iteracija int NOT NULL
UrinSignal
PK signal_id int NOT NULL
perioda double NOT NULL
amplituda double NOT NULL
generacija int NOT NULL
amplitudni_odmik double NOT NULL
iter_id int NOT NULLFK2
ocena double NOT NULL
povp_q double NOT NULL
povp_qc double NOT NULL
kd double NOT NULL
n double NOT NULL
alpha double NOT NULL
beta double NOT NULL
delta_m1 double NOT NULL
delta_m2 double NOT NULL
delta_p double NOT NULL
ks double NOT NULL
ks_i double NOT NULL
ks_e double NOT NULL
eta double NOT NULL
PrevzetiModel
FK1 signal_id int NOT NULL
iter_id int NOT NULLFK2
ocena double NOT NULL
povp_q double NOT NULL
povp_qc double NOT NULL
kd double NOT NULL
n double NOT NULL
alpha_1 double NOT NULL
beta double NOT NULL
delta_m1 double NOT NULL
delta_m2 double NOT NULL
delta_p double NOT NULL
ks double NOT NULL
ks_i double NOT NULL
ks_e double NOT NULL
eta double NOT NULL
alpha_2 double NOT NULL
alpha_3 double NOT NULL
alpha_4 double NOT NULL
Slika 4.1: Logični model podatkovne baze namenjene shranjevanju rezul-
tatov genetskih algoritmov. Tabela ZasnovaniModel predstavlja vrednosti
kinetičnih parametrov modela, ki smo ga zasnovali v sklopu naloge. Poleg
kinetičnih parametrov vsaka vrstica tabele vsebuje tudi oceno tega nabora
vrednosti ter povprečni vrednosti molekularnih signalov Qf/p in Q
′
f/p. V ta-
beli PrevzetiModel so vrednosti kinetičnih parametrov za model, ki smo ga
povzeli po članku [2]. Ta tabela prav tako vsebuje atribute, ki predstavljajo
oceno nabora parametrov in povprečno vrednost posameznega molekularnega
signala. Tabela UrinSignal vsebuje podatke o sinusoidi, ki predstavlja urin
signal pri preklopni celici. Tabela Iteracija vsebuje število trenutne iteracije
ter število generacije v kateri je nek nabor parametrov bil generiran.
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Poglavje 5
Evalvacija
Da bi poiskali dopustne vrednosti parametrov, ovrednotimo vsako proce-
sno strukturo, ki je del konzorcija. V Poglavju 5.1 opǐsemo analizo sinhro-
nizacije represilatorja na nivoju populacije. V tem poglavju določimo vse
dopustne vrednosti za parameter kSr glede na gostoto poseljenosti s popu-
lacijama represilatorja in preklopne celice. V Poglavju 5.2 opǐsemo iskanje
dopustnih vrednosti parametrov za robno proženo preklopno celico. Vezavo
procesnih struktur v sekvenčno procesno strukturo Johnsonovega krožnega
števca opǐsemo v Poglavju 5.3.
5.1 Analiza represilatorja
Stabilen urin signal je najpomembneǰsi aspekt sekvenčnih procesnih struktur.
Ker je delovanje vseh robno proženih preklopnih celic v konzorciju močno
odvisno od tega molekularnega signala, smo preceǰsen del raziskav posvetili
iskanju relevantnih vrednosti parametrov.
Model represilatorja je determinističen, zato lahko pričakujemo enako
časovno vrsto pri večkratnem zagonu simulacije. Glavni vpliv na potek si-
mulacije imata naključna inicializacija količin beljakovin, mRNA in avtoin-
duktorjev ter postavitev celic v prostoru. Postavitev ter gostota poseljenosti
s celicami določa hitrost ter uspešnost sinhronizacije populacije represila-
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torja. Ob večji poseljenosti, ali ugodni inicializaciji, kjer so celice zbrane v
skupek, lahko pričakujemo hitreǰso sinhronizacijo. V primeru, da naključna
inicializacija ustvari več lokalnih gruč celic, pa je možno, da populacija nikoli
ne doseže popolne sinhronizacije. Razlika v hitrosti poenotenja molekularnih
signalov glede na začetno inicializacijo je prikazana na Sliki 5.1. Število ce-
lic represilatorja ter kinetični parametri se med simulacijama ne razlikujejo.
Začetna koncentracija beljakovin Ar/p, Br/p, Cr/p je naključno določena na
intervalu [20,80] nM . Pozicije celic v primeru zgornjega grafa določajo dve
gruči. Stanje manǰsega skupka, označeno na grafu s sivo barvo, se počasi
usklajuje glede na stanje večjega. Časovna vrsta v spodnjem grafu medtem
prikazuje potek sinhronizacije pri naključni porazdelitvi celic.




























Slika 5.1: Razlika v sinhronizaciji signalov glede na inicializacijo pozicij in
začetnih koncentracij beljakovin. Zgornji graf prikazuje počasneǰso sinhroni-
zacijo zaradi neugodne inicializacije pozicij celic in začetnih koncentracij.
Pri zagonu genetskih algoritmov nad večjimi reakcijsko-difuzijskimi sis-
temi v večini primerov nismo našli ugodnih kinetičnih parametrov za repre-
silator in preklopne celice. Glavni razlog za neuspešno sinhronizacijo sta
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hitrost difuzije avtoinduktorja ter dimenzionalnost prostora. Zaradi prelimi-
narnih rezultatov, ki smo jih dobili s poganjanjem genetskih algoritmov nad
prostorom do velikosti 8 × 8 polj oziroma 4 µm × 4 µm, smo predvidevali,
da je zadostna vsaj 25% poseljenost s celicami represilatorja. Pri velikosti
10 µm × 10 µm smo opazili samo lokalne sinhronizacije med preklopnimi
celicami ter celicami represilatorja. Do globalne sinhronizacije med celicami
ni prǐslo z večanjem posamezne dimenzije prostora. Težava sinhronizacije za-
radi pojemanja gradienta avtoinduktorja je postala bolj očitna z razširitvijo
v tridimenzionalni prostor ali z redukcijo v enodimenzionalni prostor.
Gradient sinhronizacijskega avtoinduktorja je predstavljen na Sliki 5.2.
Za prostore različnih dimenzij smo simulirali difuzijo avtoinduktorja ob kon-
stantni hitrosti sinteze in razkroja. Primer enodimenzionalnega medija pred-
stavlja kapilarni prostor, kjer molekule razmeroma lažje difuzirajo na dalǰse
razdalje. Primer dvodimenzionalnega medija je petrijevka, okolje, kjer je
vǐsina gojilnega medija zanemarljiva v primerjavi s širino in dolžino. Tri-
dimenzionalnen medij predstavlja bioreaktor. Kot je razvidno na Sliki 5.2,
velikost koeficienta difuzije omogoča sorazmerno večjo razpoložljivost mole-
kule po celotnem enodimenzionalnem prostoru. Obratno je možno opaziti na
grafih, ki predstavljata širjenje po večdimenzionalnem prostoru. Z manǰso
vrednostjo parametra sicer vplivamo le na okolico celice, vendar je ta vpliv
bolj izrazit kot v primeru hitreǰse difuzije. Pri tem lahko pričakujemo hitro
sinhronizacijo med lokalnimi skupki in postopoma tudi hitro globalno sin-
hronizacijo. V primeru prevelike oddaljenosti skupkov bakterij lahko dobimo
skupine katerih delovanje med seboj ni usklajeno.
V sklopu raziskav modela preklopne celice nas zanima urin signal iz
stalǐsča razporeditve preklopnih celic in celic represilatorja. Pri vredno-
sti parametra D = 0,5 µm2/min in D = 1 µm2/min ter velikosti medija
10 µm× 10 µm smo nato preverili moč molekularnega signala v preklopnih
celicah glede na stopnjo poseljenosti s populacijama represilatorja ter pre-
klopne celice. Kot smo opisali v sklopu 3.4 Poglavja 3, smo z genetskimi
algoritmi poiskali nabore kinetičnih parametrov represilatorja, ki omogočajo




















































Slika 5.2: Difuzija avtoinduktorja glede na dimenzionalnost prostora. Ab-
scisna os na grafih predstavlja razdaljo od celice, ki se nahaja v sredǐsču
posameznega prostora. Slednja celica proizvaja konstantno količino avtoin-
duktorja. Koncentracijo glede na razdaljo od celice beležimo na ordinatni
osi. Z modro barvo je označen graf, ki prikazuje širjenje pri vrednosti difuzij-
skega parametra D = 2 µm2/min. Z oranžno je označen graf pri vrednosti
parametra D = 0,5 µm2/min. Hitrost razkroja v medceličnem prostoru kSe
je enaka pri vseh treh grafih.
delno sinhronizacijo do konca simulacije. Čas trajanja simulacij je bil omejen
na 336 ur oziroma 14 dni. Pri tem smo spremenili kriterij periode oscilacij ter
sprejeli vse nabore, ki omogočajo oscilacije s periodo dalǰso od 8 ur, namesto
12. S tem smo omogočili uspešno sinhronizacijo tudi pri redkeǰsi poseljenosti
s celicami represilatorja. Spremembo te omejitve smo upoštevali pri iskanju
dopustnih vrednosti za preklopno celico. Veliko naborov parametrov, ki smo
jih dobili pri modelu preklopne celice v začetnih raziskavah, namreč zahteva
dalǰse preklopne čase. Največja hitrost difuzije D za katero smo testirali
je 1 µm2/min. Stabilnost simulacij zavisi od velikosti tega parametra. Z
večanjem tega parametra smo morali ustrezno skraǰsati časovni korak, kar je
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močno podalǰsalo trajanje simulacij.
Genetske algoritme smo pognali za gostote poseljenosti [30%, 40%, ..., 90%].
Preostala nezasedena polja v mediju smo dodelili preklopnim celicam. Za-
radi omenjene odvisnosti hitrosti sinhronizacije od naključnosti razporeditve
in inicializacije, smo za vsako gostoto poseljenosti in nabor parametrov ini-
cializirali deset naključnih razporeditev celic. Povprečna vrednost razmerja
R (opisano v sklopu 3.4), ki predstavlja sinhronizacijo med celicami represi-
latorja, mora konec simulacije preseči 0,5.
Molekularne signale avtoinduktorja S(t) smo beležili znotraj preklopnih
celic. Povprečno amplitudo, glede na nabor parametrov, smo predstavili s
toplotnimi diagrami na Sliki 5.3. Kot je razvidno iz diagramov, je ampli-
tuda dovolj visoka pri vsaj 40% zasedenostji polj s populacijo represilator-








































































Slika 5.3: Toplotni diagrami povprečne amplitude molekularnega signala
avtoinduktorja znotraj preklopnih celic. Temno rdeča barva predstavlja
najvǐsjo vrednost ≈ 12nM , temno modra barva pa vrednost ≈ 0,01nM .
Poleg povprečne vǐsine amplitude smo beležili tudi standardno deviacijo
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amplitud. Zaželjeno je namreč čim manǰse odstopanje vǐsine oscilacij zno-
traj populacije preklopnih celic, saj s tem zagotovimo pravilno delovanje vseh
preklopnih celic v simulaciji. Z relativno standardno deviacijo ocenimo odsto-
panje vǐsin signalov glede na povprečno amplitudo. Če amplitudo označimo z








j=1(S ampj − S amp)2
n− 1
, (5.2)












































































Slika 5.4: Toplotni diagrami relativne standardne deviacije amplitude mo-
lekularnega signala avtoinduktorja znotraj preklopnih celic. Temno rdeča
barva predstavlja najnižjo deviacijo ≈ 0,0158. Temno modra barva predsta-
vlja deviacijo ≈ 0,6641.
5.2. ANALIZA ROBNO PROŽENE PREKLOPNE CELICE 55
5.2 Analiza robno prožene preklopne celice
Prostor dopustnih vrednosti parametrov robno prožene preklopne celice smo
vzorčili z genetskimi algoritmi. Sprva smo z njimi pridobili dopustne vre-
dnosti za reakcijski sistem, ki opisuje neposredno vezavo z represilatorskim
regulatornim omrežjem znotraj ene celice. Strukturi smo nato ločili z navi-
dezno membrano. Omrežje robno prožene preklopne celice pa smo vezali v
Johnsonov dvobitni števec, kot je prikazano na Sliki 5.5. Proizvodnja avtoin-
duktorja D1 prvega omrežja je vezana na koncentracijo Q′f/p. Avtoinduktor
D2 drugega omrežja pa na Qf/p. Prvo omrežje tako vsako liho periodo pre-





















Slika 5.5: Razdelitev genskih regulatornih omrežij ločenih z navidezno mem-
brano.
Pridobljene vrednosti smo nato uporabili kot začetne vrednosti kinetičnih
parametrov pri izvajanju genetskih algoritmov nad populacijami celic. Na-
mesto represilatorske populacije smo za generator urinega signala tu upora-
bili sinusoido. S tem smo imeli popolni nadzor nad periodo, amplitudo ter
aktivno amplitudo (pojem opisan v sklopu 3.4) molekularnega signala.
Tako kot pri iskanju ustreznih naborov vrednosti parametrov za represi-
latorsko populacijo, smo tudi pri teh simulacijah čas sinhronizacije omejili
na 336 ur oziroma 14 dni. Populaciji preklopnih celic smo ponovno vezali v
dvobitni Johnsonov števec. Dve urini periodi tako predstavljata nizko stanje,
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naslednji dve pa visoko logično stanje. Iz konca simulirane časovne vrste smo
zato vzeli povprečni signal na odseku štirikratne dolžine periode sinusoide ter
ga ocenili s cenilno funkcijo.
Število celic v posamezni populaciji smo omejili glede na števil polj. Pri
velikosti medija 8 × 8 polj smo tako 16 polj namenili prvi populaciji ter 16
drugi. Preostala polja v kasneǰsi implementaciji krožnega števca zasedajo ce-
lice populacije represilatorja. Analizirali smo tako zasnovani model, kot tudi
model, ki smo ga povzeli po članku [2]. Slednji sistem enačb v nadaljevanju
imenujemo prevzeti model. Skupno smo za oba modela in različne aktivne
amplitude vzorčili okoli 600.000 naborov vrednosti parametrov.
5.2.1 Analiza zasnovanega modela
Najbolje ocenjene kombinacije vrednosti kinetičnih parametrov pri modelu,
ki smo ga zasnovali, so prikazane v Tabeli 5.1. Med navedenimi kombinaci-
Tabela 5.1: Najbolǰse vrednosti kinetičnih parametrov zasnovanega modela.
Izmed pet najbolje ocenjenih setov smo izbrali tri, pri katerih se vrednosti
parametrov znatno razlikujejo. Poleg zaokroženih vrednosti parametrov je
za vsak set podana ocena cenilne funkcije (nižja vrednost je bolǰsa).
Oznaka 1. Set 2. Set 3. Set Enote
ocena 0,0174 0,0200 0,0203
αf 0,263 0,450 1,319 nM min
−1
βf 0,104 0,034 0,016 nM min
−1
δfm1 0,210 0,207 0,184 min
−1
δfm2 0,103 0,124 0,083 min
−1
δfp 0,107 0,063 0,080 min
−1
nf 4,838 5,000 4,876
Kdf 0,325 0,340 0,338 nM
kDf 1,667 1,667 0,633 nM min
−1
kDfi 0,059 0,071 0,026 min
−1
kDfe 0,010 0,005 0,053 min
−1
ηf 0,396 0,381 0,575
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jami se najbolj razlikujejo parametri αf , βf , δfm1 in δfp, ki nadzorujejo hitrost
preklopov med stanji. Parameter nf je maksimiziran, saj s tem omogoča hi-
treǰse preklope. Vrednosti razgradnje avtoinduktorja kDfi, kDfe ter hitrosti
prehajanja skozi celico ηf so v razumnih mejah. Proizvodnja avtoinduktorja
kDf pa je poljubno visoka, saj je cilj samo preseči določeno vrednost, ki
omogoča preklope. Slednja trditev je dodatno podkrepljena z razsevnim di-
agramom na Sliki 5.6. Kot je tudi razvidno iz diagramov, so bolje ocenjeni
nabori parametrov, kjer je Hillov koeficient nf vǐsji. Prav tako je maksi-
miziran koeficient hitrosti sinteze avtoinduktorja kDf , čeprav vrednost okoli
0,6 nM min−1 že dopušča sinhronizacijo procesnih struktur pri oceni ≈ 0,02.
Najnižja dovoljena vrednost parametra αf počasi narašča s padanjem ocene
cenilne funkcije. Parametra razkroja pa sta minimizirana.




























































Slika 5.6: Razsevni diagrami kinetičnih parametrov in ocene cenilne funk-
cije za zasnovani model. Vrednosti posameznega parametra se nahajajo na
abscisni osi posameznega diagrama. Ocena cenilne funkcije se nahaja na
ordinatni osi.
Primerjava najbolje ocenjenih kinetičnih parametrov glede na vǐsino ak-
tivne amplitude se nahaja v Tabeli 5.2. Glede na aktivno amplitudo se
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najbolj razlikujejo vrednosti parametra αf , vrednosti βf in δfp pa upadata
skupaj z vǐsino aktivne amplitude.
Tabela 5.2: Zaokrožene vrednosti kinetičnih parametrov zasnovanega de-
terminističnega modela. Poleg vrednosti parametrov tabela vsebuje tudi raz-
merje med vǐsino aktivne amplitude in vǐsino celotne amplitude (vrstica ak-
tivna amp.) ter oceno cenilne funkcije (nižja vrednost je bolǰsa).
Oznaka 1. Set 2. Set 3. Set Enote
aktivna amp. 100 75 66.6 % celotne amp.
ocena 0,0174 0,0352 0,0439
αf 0,263 0,336 0,511 nM min
−1
βf 0,104 0,032 0,021 nM min
−1
δfm1 0,210 0,039 0,057 min
−1
δfm2 0,103 0,064 0,096 min
−1
δfp 0,107 0,046 0,031 min
−1
nf 4,838 5,000 4,939
Kdf 0,325 0,491 0,752 nM
kDf 1,667 0,685 1,667 nM min
−1
kDfi 0,059 0,084 0,137 min
−1
kDfe 0,010 0,003 0,007 min
−1
ηf 0,396 0,105 0,671
Za kombinacije vrednosti parametrov in vǐsino aktivne amplitude smo
generirali tudi toplotne diagrame prikazane na Sliki 5.7. V prvem stolpcu na
sliki je prikazana relacija med parametroma βf in αf . V drugi in tretji vrsti
lahko vidimo izrazito močno območje pri kombinaciji βf ≈ 0,01 nM min−1,
αf ≈ 1,1 nM min−1. To območje ni prisotno ob polni vǐsini aktivne ampli-
tude. Ker je parameter αf zadolžen za odziv na vhodne signale ter prepis
ustrezne mRNA, se njegova vrednost in s tem hitrost preklopa stanja poveča
glede na pomanǰsanje aktivne amplitude. Razmerje med δfm1 ter δfp je manj
izrazito pri manǰsi aktivni amplitudi. Za razliko parametra δfm2 ter δfp,
prikazana v tretjem stolpcu, s padcem aktivne amplitude izražata močno
obratno sorazmerje. Oba parametra namreč nadzirata razkroj pripadajočih
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Slika 5.7: Toplotni diagram kombinacij parametrov zasnovanega modela.
Rdeča barva predstavlja bolǰso oceno cenilne funkcije. Diagrami v prvi vrsti
pripadajo simulacijam, kjer je vǐsina aktivne amplitude enaka celotni ampli-
tudi. Diagrami v srednji vrsti pripadajo aktivni amplitudi vǐsine 3/4 celotne
amplitude. Spodnja vrsta pripada aktivni amplitudi 2/3 celotne amplitude
signala.
Zadnji stolpec na Sliki 5.7 prikazuje hitrost razgradnje avtoinduktorja
znotraj ter zunaj celice. Izrazito izpostavljeno območje je pri kombinaciji
kDfe ≈ 0,15 min−1, kDfi ≈ 1,25 min−1. Z upadanjem aktivne amplitude
se to območje razširi v obratno sorazmerje med parametroma. Pojavijo se
tudi manǰsa območja, kjer so vrednosti obeh parametrov nizke. V spodnjem
diagramu lahko pri aktivni amplitudi 2/3 vidimo dve izpostavljeni območji.
Kot smo omenili na začetku poglavja, smo začetne vrednosti parametrov za
reakcijsko-difuzijski sistem pridobili s preiskovanjem reakcijskega sistema z
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navidezno membrano. Obstoj večjega območja, v okolici vrednosti parametra
kDfi ≈ 0,5 min−1, je zato verjetno posledica pogosteǰsega vzorčenja okoli
začetne vrednosti. Manǰse območje, ki smo ga odkrili s preiskovanjem, je pri
vrednostih kDfe ≈ 0,03 min−1 in kDfi ≈ 0,1 min−1.
5.2.2 Analiza prevzetega modela
Za prevzeti model ni bilo mogoče generirati toplotnih diagramov iz katerih
bi lahko razbrali razmerja med parametri glede na aktivno amplitudo. Naj-
bolǰsa ocena v primeru manǰse aktivne amplitude je vǐsja od 0,07, medtem
ko je najbolǰsa ocena pri celotni amplitudi 0,0184.
Tabela 5.3: Zaokrožene vrednosti kinetičnih parametrov prevzetega deter-
minističnega modela. Poleg vrednosti parametrov tabela vsebuje tudi raz-
merje med vǐsino aktivne amplitude in vǐsino celotne amplitude (vrstica ak-
tivna amp.) ter oceno cenilne funkcije (nižja vrednost je bolǰsa).
Oznaka 1. Set 2. Set 3. Set Enote
aktivna amp. 100 75 66.6 % celotne amp.
ocena 0,0184 0,0726 0,0706
αf1 0,081 0,268 0,078 nM min
−1
αf2 0,143 0,185 0,039 nM min
−1
αf3 0,110 0,203 0,074 nM min
−1
αf4 0,597 0,024 0,186 nM min
−1
βf 0,833 0,068 0,020 nM min
−1
δfm1 0,031 0,149 0,009 min
−1
δfm2 0,184 0,012 0,012 min
−1
δfp 0,769 0,016 0,010 min
−1
nf 5,000 5,000 5,000
Kdf 0,498 0,715 1,000 nM
kDf 1,334 0,800 0,645 nM min
−1
kDfi 0,178 0,721 0,500 min
−1
kDfe 0,032 0,088 0,365 min
−1
ηf 0,503 1,667 1,000
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Število raznolikih naborov vrednosti parametrov, ki predstavljajo ustrezen
odziv modela, je pri maksimalni aktivni amplitudi več deset tisoč. Pri manǰsi
aktivni amplitudi oscilatornega signala pa smo z genetskimi algoritmi našli
le nekaj deset primernih naborov vrednosti. Vrednosti najbolǰsega seta pa-
rametrov glede na aktivno amplitudo so prikazani v Tabeli 5.3.
Vse nabore, ne glede na aktivno amplitudo, smo zato združili. Kombina-


















































Slika 5.8: Toplotni diagram kombinacij parametrov prevzetega modela.
Rdeča barva predstavlja bolǰso oceno cenilne funkcije.
Parametri hitrosti prepisovanja mRNA, αf1, αf2, αf3 in αf4, so močno od-
visni od hitrosti razgradnje δfp. To lahko razberemo iz toplotnih diagramov
v prvi vrsti na Sliki 5.8. Za optimalen odziv preklopne celice je potrebna ma-
ksimalna dovoljena vrednost parametrov αf3 in αf4 ter relativno nizka hitrost
razgradnje beljakovin. Hitrosti razgradnje mRNA, δm1 in δm2, sta v obra-
tnem sorazmerju. Prav tako obratno sorazmerje izkazujeta hitrost prevajanja
beljakovin βf in hitrost prepisovanja mRNA αf1 nadrejene podcelice. Opti-
malna vrednost Hillovega koeficienta je ≈ 4,5. Za pravilno delovanje je glede
na vrednost tega parametra zaželena hitrost razgradnje δfm1 ≈ 1,0 min−1.
Hitrosti razradnje mRNA δfm2 pri podrejeni podcelici medtem ne izkazuje
močne korelacije z veliko večino parametrov.
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Robno preklopno celico v konfiguraciji s predpomnjenjem sestavljata dve
preklopni celici proženi na nivo vhodnega signala. Zasnova tega modela pre-
klopne celice je zato simetrična. Enačbe, ki opisujejo nadrejeno celico v tej
konfiguraciji, so enake enačbam podrejene celice. Navkljub simetrični za-
snovi pa se za pravilno delovanje v sekvenčni strukturi močno razlikujejo
velikosti parametrov posamezne podcelice. To lahko razberemo iz razsevnih
diagramov na Sliki 5.9.
Parametri αf1, αf2 in δfm1, ki pripadajo nadrejeni celici so izrazito manǰsi
od parametrov αf4 ter δfm2. Vǐsek signalov A(t) in A
′(t) nadrejene preklo-
pne celice je zato v istem velikostnem redu kot vǐsek vhodnega urinega si-
gnala. Preklop med logičnima stanjema pri nadrejeni preklopni celici je tudi
počasneǰsi od preklopa signalov Q(t) in Q′(t) podrejene celice. Koncentracija
v visokem logičnem stanju pri slednjih lahko preseže 10-kratno koncentracijo
signalov A(t) in A′(t). Tako kot pri zasnovanem modelu, je Hillov koeficient
nf maksimiziran. Hitrost prehoda avtoinduktorja skozi membrano celice ηf

















































































Slika 5.9: Razsevni diagrami kinetičnih parametrov in ocene cenilne funkcije
za prevzeti model. Vrednosti posameznega parametra se nahajajo na abscisni
osi posameznega diagrama. Ocena cenilne funkcije se nahaja na ordinatni
osi diagrama.
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Najbolǰsi trije nabori parametrov pri celotni amplitudi so zapisani v Ta-
beli 5.4. Najbolj se razlikujeta hitrost prevajanja βf ter hitrost razkroja
beljakovin, δfp. Poleg njiju se vrednosti ostalih parametrov nahajajo v oko-
lici dveh ali treh lokalnih maksimumov.
Tabela 5.4: Najbolǰse vrednosti kinetičnih parametrov prevzetega modela.
Poleg zaokroženih vrednosti parametrov je za vsak set podana ocena cenilne
funkcije (nižja vrednost je bolǰsa).
Oznaka 1. Set 2. Set 3. Set Enote
ocena 0,0184 0,0208 0,0220
αf1 0,081 0,135 0,075 nM min
−1
αf2 0,143 0,280 0,246 nM min
−1
αf3 0,110 0,110 0,082 nM min
−1
αf4 0,597 1,030 0,597 nM min
−1
βf 0,833 0,340 0,833 nM min
−1
δfm1 0,031 0,043 0,017 min
−1
δfm2 0,184 0,269 0,343 min
−1
δfp 0,769 0,158 0,195 min
−1
nf 5,000 5,000 5,000
Kdf 0,498 0,431 0,698 nM
kDf 1,334 1,667 1,334 nM min
−1
kDfi 0,178 0,117 0,116 min
−1
kDfe 0,032 0,009 0,024 min
−1
ηf 0,503 0,653 0,351
5.2.3 Primerjava odzivov modelov
Zaradi nazornosti smo se odločili grafično prikazati odziv posameznega sis-
tema glede na velikost aktivne amplitude. Na Sliki 5.10 je prikazana časovna
vrsta signala Q(t) prevzetega in zasnovanega modela. Odziv posameznega
regulatornega omrežja v primeru popolne sinhronizacije represilatorske po-
pulacije je prikazan v prvi vrsti. V desnem zgornjem grafu je razvidno, da
prevzeti model v primeru popolne sinhronizacije omogoča stabilneǰse ohra-
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njanje visokega logičnega stanja. V primeru nepopolne sinhronizacije, signal
Q(t) prikazan v drugi in tretji vrsti, se za bolǰsega izkaže zasnovani model.
Z upadom sinhronizacije se namreč pri obeh podalǰsa prestopni čas, oblika
signala pa se močno popači le pri prevzetem modelu. Slednji močno poveča









































































































Slika 5.10: Vpliv velikosti aktivne amplitude na obliko molekularnega si-
gnala Q(t) robno prožene preklopne celice. Grafi v levem stolpcu predsta-
vljajo vhodni urin signal. V naslovu posameznega grafa je pripisano razmerje
med aktivno amplitudo ter celotno amplitudo. Kinetični parametri za po-
samezno simulacijo zasnovanega modela se nahajajo v Tabeli 5.2. Kinetični
parametri za simulacije prevzetega modela so v Tabeli 5.3.
Navkljub bolj primerni obliki signala, pa vendar za zasnovani model ne
moremo trditi, da je bolǰsi. Njegovo delovanje namreč ne ustreza robno
proženi preklopni celici. Poleg molekularnega signala Q(t) smo prikazali
tudi signal A(t), ki pogojuje hitrost ter obliko preklopov. Na Sliki 5.11
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je prikazan odziv posameznega regulatornega omrežja glede na sihronizacijo
represilatorskega signala. Kot je razvidno iz desnega stolpca, se delovanje
prevzetega modela enači z delovanjem ustreznega elektronskega vezja. V za-
snovanem modelu medtem vhodno vrednost hrani samo podrejena podcelica.
Vhodni podatkovni molekularni signal D(t) ter urin signal S(t) delujeta kot
ojačevalca A(t) oziroma A′(t). Slednja signala predstavljata zakasnjen odziv
na urin signal. V primeru dalǰsega preklopnega časa lahko signal D(t) spre-











































































































Slika 5.11: Vpliv velikosti aktivne amplitude na obliko molekularnega si-
gnala A(t) robno prožene preklopne celice. Grafi v levem stolpcu predsta-
vljajo vhodni urin signal. V naslovu posameznega grafa je pripisano razmerje
med aktivno amplitudo ter celotno amplitudo. Kinetični parametri za po-
samezno simulacijo zasnovanega modela se nahajajo v Tabeli 5.2. Kinetični
parametri za simulacije prevzetega modela so v Tabeli 5.3.
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5.3 Večbitni Johnsonov krožni števec
Dvobitni Johnsonov krožni števec, ki smo ga uporabljali pri iskanju do-
pustnih vrednosti, smo nato vezali v konzorcij z represilatorsko popula-
cijo. Simulacija posameznega sinhronskega sekvenčnega vezja je prikazana na
Sliki 5.12. Velikost medija, v katerem smo naključno razporedili populacije,
je 10 µm × 10 µm oziroma 20 × 20 polj. Pri tem celice represilatorja za-
vzemajo polovico vseh polj. Posamezna populacija robno prožene preklopne
celice pa 12% polj. Stopnja sinhronizacije urinih signalov R preseže vrednost
0,5 v času ≈ 225 ur. V preostalem času se nato uskladijo tudi signali robno
prožene preklopne celice.
Oba modela smo nato vezali v večbitni števec. Vsaka populacija prejme
signal predhodne, zadnja populacija v sekvenčni strukturi pa nato ta signal
invertira. Štiri periode pri posamezni populaciji tako predstavljajo visoko
logično stanje, nadaljnje štiri pa nizko. Gostota poselitve posamezne po-
pulacije celic je pri tem enaka kot v prvem primeru. Hitrost sinhronizacije
dalǰsih sekvenčnih struktur je neposredno odvisna od števila procesnih struk-
tur. Tako lahko na začetku posamezne simulirane časovne vrste opazimo pre-
klope vsako urino periodo. Sčasoma nastopijo preklopi na dve urini periodi,
ko se med seboj sinhronizirata dve populaciji preklopnih celic.
Rezultati prve simulacije, na Sliki 5.13, prikazujejo postopno sinhroniza-
cijo med celicami zasnovanega modela. Proti koncu simulacije je ustrezno
stanje vseh populacij. Enako dinamiko je mogoče opaziti pri prevzetem mo-
delu na Sliki 5.14.
Pred preklopom iz visokega v nizko stanje lahko opazimo nagel upad
koncentracije. Ta nastane kot odziv na pomanjkanje vhodne koncentracije
avtoinduktorja. Pri vezavi v konzorcij z represilatorjem je ta učinek bolj
očiten kot pri simulacijah, kjer urin signal predstavlja sinusoida. Kot smo
omenili v sklopu 3.3.3, sta v frekvenčnem prostoru molekularnega signala
represilatorja poleg osnovnega harmonika prisotna tudi drugi in tretji har-
monik. Pozitivna in negativna fronta urinega signala sta zato hitreǰsi kot pri
sinusoidi, kar vzpodbudi nenadno spremembo koncentracije.
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Slika 5.12: Simulacija postopne sinhronizacije populacije represilatorja in
populacij obeh modelov preklopnih celic vezanih v dvobitni krožni števec.
Število polj v simulaciji je 20 × 20. Začetna inicializacija lokacij celic ter
koncentracij molekul je naključna. Posamezna populacija preklopne celice
zavzema 12% vseh polj. Represilatorska populacija zavzema 50% polj v si-
mulaciji. Koncentracija beljakovine Ar/p posamezne celice represilatorja je
prikazana na grafu v prvi vrstici. Stopnja sinhronizacije populacije represila-
torja R je prikazana v drugi vrstici. Nadaljnji štirje grafi prikazujejo časovne
vrste Qf/p za populacije preklopnih celic.
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Slika 5.13: Postopna sinhronizacija populacij zasnovanega modela, vezanih
v štiribitni Johnsonov krožni števec. Število polj v simulaciji je 20 × 20.
Začetna inicializacija lokacij celic ter koncentracij molekul je naključna. Po-
samezna populacija preklopne celice zavzema 12% vseh polj. Represilatorska
populacija zavzema 50% polj v simulaciji.
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Slika 5.14: Postopna sinhronizacija populacij prevzetega modela, vezanih
v štiribitni Johnsonov krožni števec. Število polj v simulaciji je 20 × 20.
Začetna inicializacija lokacij celic ter koncentracij molekul je naključna. Po-
samezna populacija preklopne celice zavzema 12% vseh polj. Represilatorska
populacija zavzema 50% polj v simulaciji.
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Poglavje 6
Sklepne ugotovitve
Procesno logiko lahko razdelimo na več med seboj sinhroniziranih celic. Ob
upoštevanju omejitev lahko vežemo populaciji represilatorja in preklopne
celice v sinhronsko biološko sekvenčno strukturo večbitnega Johnsonovega
krožnega števca. Pri tem smo lahko prepričani, da se sčasoma stanje posa-
meznih struktur v konzorciju uskladi.
Zasnovane sekvenčne strukture so močno odvisne od molekularnega si-
gnala vseh preostalih procesnih struktur. Naǰsibkeǰsi signal, oziroma naj-
manj sinhronizirana struktura v celotni sekvenci, ima tudi največji vpliv na
delovanje vseh nadaljnjih struktur v sekvenci. Največji vpliv na delovanje
preklopnih celic ima mehanizem zaznavanja kvoruma populacije represila-
torja. Z naraščanjem gostote poseljenosti celic represilatorja se zmanǰsa čas
potreben za popolno sinhronizacijo [20]. Hkrati narašča tudi amplituda mo-
lekularnega signala represilatorskega avtoinduktorja znotraj preklopnih celic
ter upada odstopanje vǐsine tega signala. Kot smo že nekajkrat omenili, am-
plituda slednjega signala primarno določa vrednost disociacijske konstante
Kdf v preklopnih celicah. Posledično določa tudi preostale parametre in
samo delovanje preklopne celice.
Nabor najbolǰsih setov vrednosti parametrov omogoča želeno obliko si-
gnala s hitrimi preklopi in manǰsimi odstopanji v visokem ali nizkem logičnem
stanju. Pri tem delovanje prevzetega modela bolj posnema delovanje elek-
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tronskega vezja.
V našem delu smo se osredotočili na preprost determinističen sistem brez
dodatnih bioloških omejitev. Simulirane časovne vrste tako predstavljajo
grobo aproksimacijo poteka bioloških procesov. Neposredna nadgradnja za-
snovanega determinističnega sistema vključuje upoštevanje omejitev in po-
gojev gostiteljske celice [4]. Omrežje tako gledamo kot večcelični sistem, nje-
govo delovanje pa kot dodatno obremenitev na gostiteljske celice s katerimi
si deli razpoložljive vire. Pogosto uporabljeni nadgradnji sta tudi pristopa
stohastičnega in agentnega modeliranja.
V prvem primeru v reakcijski del sistema vpeljemo naključnost izvajanja
bioloških procesov. V vseh kemijskih in bioloških procesih je prisoten šum.
Naključnost interakcij med biološkimi gradniki lahko močno popači signal.
Prav tako je nepredvidljivo gibanje molekul znotraj citosola celic. Naš pre-
prost model tudi zanemari dodatne faktorje genskih regulatornih omrežij [4],
naprimer količino ribosoma, ki je zadolžen za prevajanje mRNA v belja-
kovine. Variabilnost izražanja enakega gena med več celicami znotraj ene
populacije se lahko tudi razlikuje [32].
Drugi pogosto uporabljen pristop je agentno modeliranje [33]. Ta nam
omogoča dodatno razširitev tako reakcijskega kot difuzijskega dela. Pri sle-
dnjem lahko simuliramo posamezno biološko celico s stalǐsča naključnega
gibanja skozi medij, gibanja kot odziv na gradient snovi (kemotaksa), celične
delitve in celične smrti. Ta princip modeliranja naslavlja tudi preostale pro-
storske aspekte. Simuliramo lahko različna okolja, neuniformen medcelični
medij, vezavo celic v kolonije in tudi količino celicam razpoložljive energije.
Najpogosteje se pri okoljih predpostavi petrijevka, statično okolje z robovi,
ki omejujejo to okolje, ali pa bioreaktor, kjer se konstantno odvajajo odmrle
celice ter dovajajo hranila za rast in delitev živih celic.
Predstavljene nadgradnje omogočajo simuliranje kompleksneǰsih interak-
cij med biološkimi gradniki. Z vsako navedeno nadgradnjo pa se močno
poveča računska zahtevnost. Simulacija sistemov stohastičnih diferencialnih
enačb zahteva prilagojene numerične metode. Z eksplicitnimi metodami na-
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mreč ne moremo zagotoviti stabilnosti simulacij. Napredneǰsi princip agen-
tnega modeliranja dodatno podalǰsa čas posamezne simulacije, saj moramo
v vsakem koraku ovrednotiti tako stanje vsake biološke celice kot upoštevati
dodatne biološke omejitve. Uporaba tega pristopa je zato ponavadi ome-
jena na raziskave s katerimi želimo potrditi biološko relevantnost omrežja,
katerega delovanje smo že ovrednotili s preprosteǰsim pristopom.
Kljub navedenim omejitvam našega pristopa so pridobljene ugotovitve
vzpodbudne in predstavljajo temelj za nadaljnje analize in potencialno im-
plementacijo porazdeljenih sistemov za procesiranje informacij. Uporaba
računskih pristopov analize in načrtovanja bioloških sistemov namreč do-
polnjuje eksperimentalno delo in predstavlja edini način za občutneǰse in
sistematično povečanje kompleksnosti sintetičnih bioloških sistemov.
74 POGLAVJE 6. SKLEPNE UGOTOVITVE
Dodatek A
Priloga
A.1 Toplotni diagrami kinetičnih parametrov
Prilagamo toplotne diagrame za vse kombinacije kinetičnih parametrov po-
sameznega modela robno prožene preklopne celice. Na Sliki A.1 so prikazani
toplotni diagrami za kombinacije kinetičnih parametrov prevzetega modela
ne glede na vǐsino aktivne amplitude. Slika A.2 prikazuje toplotne diagrame
za kinetične parametre zasnovanega modela v primeru popolne sinhronizacije
represilatorske populacije. Dopustna območja za zasnovani model, ne glede
na vǐsino aktivne amplitude, pa so prikazana na Sliki A.3.
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Slika A.1: Toplotni diagrami kombinacij parametrov za prevzeti model.
Prikazani diagrami predstavljajo oceno odziva modela ne glede na vǐsino
aktivne amplitude. Temno rdeča barva predstavlja nižjo in s tem bolǰso
oceno cenilne funkcije.








































































































































































































































































































Slika A.2: Toplotni diagrami kombinacij parametrov za zasnovani model.
Ocena odziva je prikazana za primer popolne sinhronizacije populacije repre-
silatorja. Temno rdeča barva predstavlja nižjo in s tem bolǰso oceno cenilne
funkcije.









































































































































































































































































































Slika A.3: Toplotni diagrami kombinacij parametrov za zasnovani model.
Prikazani diagrami predstavljajo oceno odziva modela ne glede na vǐsino
aktivne amplitude. Temno rdeča barva predstavlja nižjo in s tem bolǰso
oceno cenilne funkcije.
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